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ABSTRAKT

MIHALIK, Miroslav:Nastroje vyuZzivane pre analyzu zakaznickeho sentimentu na
socialnych sietach

— Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra
aplikovanej informatiky. — Veduci zavere¢nej prace: Ing. Maria Szivosova, PhD. —
Bratislava: FHI EU, 2017, 57 s.
Nas kazdodenny zivot bol stale ovplyvneny tym, ¢o si l'udia myslia. Myslienky a nazory
ktoré maju ostatny vzdy ovplyvnia naSe vlastné nazory. Explozia Web 2.0 ma za nasledok
zvysSenu aktivitu podcastingu, blogovania, znackovania ¢o prispieva k RSS, socidlnemu
bookmarkingu a socialnym sietam. V dosledku toho doslo k erupcii zdujmu cerpania
zdrojov z obrovskych dat pre uréenie stanoviska. Analyza sentimentu alebo ¢erpanie je
vypoctova uprava stanovisk, emocii a subjektivity textu. V tejto praci sa pozrieme na rézne
problémy pri aplikacii analyzy sentimentu. Budeme diskutovat’ o detailoch r6znych
pristupov na vykonanie vypoctovej upravy stanovisk a emocii.
Krlucové slova : sentiment, analyza sentimentu, Twitter.



ABSTRACT

MIHALIK, Miroslav: The tools used for analysis of customer sentiment on social networks—
University of Economics in Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of
Applied Informatics. — Adviser: Ing. Maria Szivésova, PhD. — Bratislava: FHI EU, 2017,
57p

Our day-to-day life has always been influenced by what people think. Ideas and opinions
ofothers have always affected our own opinions. The explosion of Web 2.0 has led to
increasedactivity in Podcasting, Blogging, Tagging, Contributing to RSS, Social
Bookmarking, andSocial Networking. As a result there has been an eruption of interest in
people to mine thesevast resources of data for opinions. Sentiment Analysis or Opinion
Mining is thecomputational treatment of opinions, sentiments and subjectivity of text. In
this report, wetake a look at the various challenges and applications of Sentiment Analysis.
We will discussin details various approaches to perform a computational treatment of
sentiments and opinions.

Key words: sentiment, sentiment analysis, Twitter.
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Uvod

Neodmyslitelnou stucastou dnesného internetu su socidlne siete. Do popredia
zédujmu sa dostali iba pred par rokmi, ale je veI'mi pravdepodobné, ze sa tam usadia. Cudia
pouzivaju rdzne socidlne siete k zdiel'aniu nazorov, obrazkov, fotiek alebo ku konverzacii s
priatel'mi. Vd’aka vzniku online marketingu, firmy prezentujiice sa na socialnych sietach
dosli k nazoru, ze potrebuju sledovat’ o Com sa ich zakaznici bavia a aké maju nazory.
Dolezitou stcastou prieskumu je analyza sentimentu v pisanych prejavoch, ktorda moze
odhalit’ posuny v postojoch, ktoré v anketach, prieskumoch verejnej mienky alebo v
dotaznikoch nie su viditeI'né.

V kapitole St€asny stav rieSenej problematiky praca definuje pojmy sentiment a
analyza sentimnetu. Charakterizuje hlavné sicasti analyzy sentimentu a teoretické navrhy
pre praktické prevedenie analyzy sentimentu.

V kapitole Vysledky prace sa praca zaobera socialnou sietou Twiiter a nastrojmi,
ktoré su vyuzivané pre analyzu sentimentu na tejto socialnej sieti. V tejto Casti sa praca
venuje rozboru vystupov vopred vybranych nastrojov pre analyzu sentimentu a opisu ich
funkcii. Tato analyza ma za ucel poukdzat’ na silni a slabu stranku tychto nastrojov. V
zavere tejto kapitoly je opisand budicnost’ a problémy ktoré musia byt vyrieSené pre

efektivnejSie vysledky dosiahnuté pomocou analyzy sentimentu.
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1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

V dnesnej dobre uz nie je efektivne ziskavat’ ndzory a pocity zdkaznikov starou
formou dotaznikov. NajefektivnejSou formou ako ziskavat’ ich nazory je analyzovat’
sentiment na socialnych sietach ktoré zakaznici vo vel'kej miere vyuzivaji.

1.1 Sentiment

Kazdy ¢lovek vyuziva rdzne emocie a zastdva si svoje nazory. Su to psychicky a
socialne konstruované procesy, ktoré zahrnuju subjektivne zazitky. Tieto zazitky mézu byt
tak pozitivne ako aj negativne. Clovek hodnoti udalosti podl'a subjektivneho vztahu a to
vedie k jeho zadvere¢nému postoju k problematike. Sentiment je postoj mysle, naklonnosti
alebo odporu, ktord zavisi na rozumovej tvahe. Takyto postoj moze vyvolavat kladné
alebo zaporné emocie. Postoj moze byt aj trvaly, a nepodlicha vedomej kontrole. Uz v
stredoveku bol pojem sentiment znamy. Pokladal sa za prejav duSe ktory cloveku
spOsoboval radost’ ale tak isto aj utrpenie. Postupom cCasu aj vd’aka krestanstvu ktoré
ocenovalo lasku ,zacal napomahat’ k hlbSiemu hodnoteniu ciel'ov. Zaciatkom 18. storocia
par filozofov zacalo vyzdvihovat city a sentiment. Podl'a tychto filozofov boli city a
sentiment prejavom Uprimného prejavu l'udskosti a povazovali to za pravy zaklad moralky.
Prave takéto ohodnotenie citov dalo podnet na vznik romantizmu. V 19. storo¢i bol
romantizmus na vrchole a zaznamenal velka popularitu aj 'udovych vrstvach. Avsak
neskor v Strednej Europe dostal sentimentalizmus negativny vyznam ako len prejav
neuginného pestovania citov.! Takato dvojznaénost sentimentu a citov ostala v nasej
spolo¢nosti dodnes. Z jednej strany su city pozitivnym zdrojom a motivom jednania, ¢i uz
dobrého alebo zlého. AvSak na druhu stranu si uvedomujeme ich nestalost’ a tak isto aj
nespol’ahlivost’. Problém spociva v rozdeleni 'udskych schopnosti na rozumovej a citovej
urovni. Analyza sentimentu je v pocitatovej vede klasifikovand ako jeden z problémov
spracovania prirodzeného jazyka. Analyza a algoritmy, ktoré sa zaoberaju problematikou,
maju za ciel zistit, aky je postoj ¢loveka ktory dany text pise k urcitej téme. Prvou tlohou
je zistit, ¢i analyzovany text obsahuje vobec nejaky nazor. RozliSujeme dve kategorie:

e objektivny

e subjektivny
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Objektivny nazyvame text, ktory neobsahuje ziadnu subjektivitu. To znamena ze
neobsahuje Ziadny nézor na ktory by sme mohli vyuzit’ analyzu.? Naopak subjektivny text
obsahuje subjektivitu. Na zist'ovanie Ci je text objektivny alebo subjektivny exituje vel'ké
mnozstvo algoritmov. Ako priklad si mézeme uviest’ napriklad AdaBoost, BoosTexter.
Tieto algoritmy vyuzivaju ukazkové data, vd’aka ktorym sa nasledne ucia a robia binarnu
klasifikaciu. Rozhoduju ¢i text patri alebo nepatri do danej mnoziny. Nasledne mozeme
rozliSovat’ druh a rozsah sentimentu. Vysledok a presnost sa odvija od vzorky dat.
Mozeme analyzovat’ blogy, prispevky v diskusnych forach, ¢lanky, statusy na socialnych
siet’ach alebo len samotné vety. Existuju tri druhy sentimentov a jeden Specialny.

e pozitivny

e negativny

e neutralny

e bipolarny

Pozitivny a negativny sentiment je zjavny z nazvu. Neutrdlny sentiment algoritmy
zjednodusuju a povazuju ho za subjektivne vyjadrenie. Najviac komplikovany je bipolarny
sentiment. Je to sentiment ktory je negativny aj pozitivny zaroveil. Analyza sentimetu nie
je trividlny problém. V dneSnej dobre neexistuji nastroje ktoré by ju zvladali na
pozadovanej urovni v anglictine nie to este v slovenskom jazyku. Nastroje preto pracuju s
chybovostou. Preto je potrebné pracovat’ s velkou vzorkou dét, aby sa chybovost' ¢o

najviac minimalizovala.

1.2 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu je spracovanie prirodzeného jazyka a extrakcia informaécii .
Ciel'om je ziskat’ informacie o pocitoch ¢loveka ktory dany text napisal. Tieto informécie
mozu byt pozitivne ale aj negativne. VSeobecne povedané, analyza sentimentu si kladie za
ciel’ zistit’ postoj autora, pokial’ ide o ur€itli tému . V poslednych rokoch exponencialny
narast vyuZitia internetu je hnacou silou pre analyzu sentimentu. Internet je obrovské
ulozisko Strukturovanych a nesStruktirovanych dat. Analyzovat’ takéto data a extrahovat’ z
nich uZitocné informacie verejnej mienky je naro¢na uloha. Analyza emdocii je zaloZena na
tom, Ze urci ¢i dany text obsahuje negativny alebo pozitivny sentiment. MéZe sa to urovat’
na zaklade viet, pokial su tieto vety klasifikované. Tak isto aj slova v danych vetach musia

byt klasifikované. Analyza sentimentu tieto slova identifikuje, a urci ktoré slovo mé akt

2
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emociu. Auto modze pisat’ o objektivnych skutocnostiach alebo svojich subjektivnych
nazoroch a postojoch k danej problematike.® Je nutné rozlisovat’ predmet ku ktorému je
sentiment smerovany. Text mdze obsahovat’ vela subjektov ale je nutné ngjst’ entitu, ku
ktorej bol sentiment smerovany. Emocie su klasifikované ako objektivne (fakty), pozitivne
(oznacduju stav Stastia, blazenosti alebo pochadzaju zo strany spisovatela), alebo negativne

( oznacuju stav smutku, skl'i¢enosti ¢i sklamanie zo strany spisovatel’a.

1.3 Aplikacie analyzy sentimentu

"Word of mouth" (WOM) je proces odovzdavania informéacii od ¢loveka k cloveku
a hra doleziti ulohu pri rozhodovani zékaznikov pri ndkupe. V komerénych situdciach ,
WOM obsahuje zdielanie spotrebitel'skych postojov, nazory a reakcie o firmach,
produktoch alebo sluzbach s ostatnymi zakaznikmi. WOM komunika¢né funkcie su
zalozené na socidlnych sietach a na dovere. Ludia sa spoliehaji na ndzory rodin s detmi ,
priatel'och , znamych osobnosti a inych I'udi na socidlnych sietach . Vyskum poukazal , ze
ludia lahko uveria zdanlivo nezaujatym nazorom inych l'udi na takzvanych on-line
hodnotiacich strankach. Toto je miesto kde prichadza na rad Analyza Sentimentu. Rastlica
dostupnost’ bohatych zdrojov spotrebitel'skej mienky ako napriklad blogov, statusov na
socialnych siet’ach im zjednodusuju "rozhodovaci proces". S exploziou Web 2.0 platformy
maju spotrebitelia velky priestor pre zdiel'anie nazorov. Vyznamné firmy si uvedomuju
aku silu maji v dneSnej dobe spotrebitel'ské hlasy a snazia sa formovat’ ich ndzory.
Analyza sentimentu tak najde uplatnenie v oblasti spotrebitel'ského trhu pre hodnotenie
tovarov alebo sluzieb. Pomocou socidlnych sieti je mozné napriklad zistit’ nazor na noveé
trendy. Tak isto je mozné zistit’ ¢i nedavno zverejneny film je hit. VSeobecne klasifikujtice

aplikacie je mozZné rozdelit’ do niekol’kych kategorii

eApplications to Review-Related Websites

( st to napriklad filmové recenzie, recenzie vyrobkov atd’. )
eApplications as a Sub-Component Technology

( napriklad detekcia spamu, kontextova detekcia informacie atd’. )
e Aplikacie v obchodnych a vladnych spravodajstvach

( zistenie postojov a spotrebitel'skych trendov)

e Aplikédcie medzi r6znymi doménami
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( zistenie verejnej mienky o0 vladnych predstavitel'och alebo mienka o zakonoch,

pravidlach a nariadeniach ).*

1.4 Vyzvy pre analyzu sentimentu

Pristupy sentiment analyzy maji za ciel extrahovat' pozitivny a negativny
sentiment ktory nesie slovo v urcitom texte. Musi klasifikovat’ text ako pozitivny,
negativny, objektivny alebo neurCity ak nie je schopny najst’ ur¢ité slovo vo svojom
lozisku. V tomto ohlade mézeme vyuzit' postup ktory sa nazyva klasifikacia textu. V
klasifikacii tetu exituje vela tried, ktoré zodpovedaju roznym témam, zatial’ ¢o v analyze
sentimentu mame len tri Siroké kategérie. Zda sa teda Ze analyza sentimentu je
jednoduchsie ako klasifikacia textu. AvSak nie je to celkom pravda. VSeobecné problémy

mozno zhrnut’ do tychto tried.

1.4.1 Implicitny sentiment a sarkazmus

Veta mozZe obsahovat implicitny sentiment aj bez pritomnosti akéhokol'vek
sentimentu uloZeného v slove. Ako priklad si m6Zeme uviest’ nasledujici priklad.
"Ako mdze niekto sediet’ pri tomto filme ?"
"Clovek by mal pochybovat o psychickom zdravi spisovatel’a, ktory napisal tato knihu."
Oba vyssie uvedené texty nie st explicitné. Nemaju Ziadny negativny sentiment ktory
nesie slovo, avSak obe tieto vety su negativne. A tak je dolezitejSie urcit’ sémantiku v

analyze sentimentu ako ju zist'ovat’ v syntaxe.

1.4.2 Domeénova zavislost

Exituje vela slov , ktorych polarita sa meni z domény do domény. Ako priklad si
mozeme uviest’ nasledujuce priklady:
"Pribeh bol nepredvidatel'ny."
"Riadenie vozidla je nepredvidatel'né."
"Chod’ si precitat’ knihu."
V prvom priklade je emdcia kladna, zatial’ ¢o emdcia v druhom priklade je negativna. Treti
priklad mé pozitivny sentiment k doméne knihy, ale negativny k doméne citatela. ( Citatel

je poziadany aby si Siel precitat’ knihu. )
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1.4.3 Zmenené ocakavania

Niekedy autor zamerne nastavi kontext tak, aby ho na konci vyvratil. Mézeme si
uviest’ nasledujuci priklad:
" Tento film mal byt brilantny. Hraji v nom prvotriedny herci, rezisér je dobry a Stallone
sa snazi podavat’ dobry vykon. Avsak ani to nestaci."

Napriek pritomnosti slov, ktoré su pozitivne, celkovy sentiment je negativny
pretoze zésadnd je posledna veta . Zatial ¢o v tradicnom texte by bol pri textovej
klasifikacii tento text klasifikovany ako pozitivny v analyze sentimetu sa kladie déraz na

poslednu vetu ktora je negativna. Celkovy sentiment tohto textu je negativny.

1.4.4 Pragmatika

Je dolezit¢ odhalit’ pragmatiku uZivatel'ského stanoviska, ktord moéze zmenit
celkovy sentiment. Pozrime sa na nasledujtce priklady:
" Prave som dopozeral zapas, kde Barca ZNICILA AC Mil4no."
" Koniec serialu ma uplne ZNICIL."
Velké pismend moézu byt pouzité so zamerom naznacovat’ emociu. Prvy priklad naznacuje
pozitivny sentiment, zatial ¢o druhy naznacuje negativny sentiment. Existuje mnoho

d’al$ich spdsobov ako vyjadrit’ pragmatizmus.

1.4.5 Svetové poznanie

Casto musi byt’ zagleneny do systému pre detekciu citov aj svetové poznanie.
Pozrime sa na nasledujuce priklady:
"Je to Frankenstein."
" Této Zena je ako Matka Tereza"
Prvéa veta ukazuje negativny sentiment, zatial’ ¢o druhd zachytava pozitivny
sentiment. Clovek musi vediet’ informacie o Frankenstainovi a Matke Tereze aby vedel

urcit’ aky je to sentiment.

1.4.6 Subjektivna detekcia

Pod pojmom subjektivna detekcia rozumieme to, ze je potrebné rozliSovat’ medzi
objektivitou a subjektivitou v texte. Detek¢ny modul musi vediet’ odfiltrovat’ objektivnu
skutocnost’. Ale je to zlozité. Mdzeme sa pozriet’ na nasledujice priklady:

NeznaSam romantické pribehy.
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Nepaci sa mi tento film “Laska v Seattli"
Prvy priklad obsahuje objektivnu skutocnost’. Tato skutocnost’ hovori o tom Ze autor nema
rad romantické filmy. Zatial' ¢o druhy priklad obsahuje subjektivny nazor na konkrétny

film a tato emocia je negativna.

1.4.7 Entitna identifikacia

Text alebo veta mdéze obsahovat’ viacero subjektov. Je nesmierne doblezité zistit,
ktory je subjekt ku ktorému sa stanovisko vzt'ahuje. Pozrime sa na nasledujuce priklady:
Samsung je lepsi ako Nokia.

108 je lepsi ako Android.
Z uvedenych prikladov je jasné, ze sentiment pre Samsung a iOS je pozitivny a pre Nokiu

a Android je sentiment negativny.

1.4.8 Negacia

Manipulacia s negaciou je naro¢na uloha pre analyzu sentimentu. Negacia moze byt
vyjadrend pomocou jemnych sposobov, dokonca bez vyuzitia akéhokol'vek negativneho
slova. Spdsob Casto nasleduje v manipulécii s negaciou explicitne vo vetdch "nemam rad
film". Sentiment je vyjadreny pomocou slova "ne-mam". Ale to nefunguje pri vetach ako "
Nemam rad ten film, ale paci sa mi rézia." Takze musime vziat' do Givahy rozsah negacie.
Musime zistit’ ¢i sa negacia vztahuje na cely text, alebo len na jeho Cast’. TakZe treba mat’
na pamiti Ze slovd ako ne-mam a slova ako ale mézu byt’ v jednej vete a sentimet moZze

byt’ rozny. S tymto treba pocitat’ pri navrhovani algoritmu.5

1.5 Funkcie pre analyzu sentimentu

InZinierska funkcia je vel'mi ddlezZitou a zdsadnou tlohou pre analyzu sentimentu.
Prevod casti textu do funkcie vektora je zakladnym krokom pri riadeni akychkol'vek dat pri
analyze zakaznickeho sentimentu. V nasledujucej Casti sa budeme venovat' niektorym

beZne pouzivanym funkciam v analyze senzitivity.

1.6 Termin Pritomnost’ vs. Termin Frekvencia

Termin frekvencia bola vzdy povazovand za zésadni v tradicnom vyhladdvani
informacii v klasifikacii textu. Neskor sa vsak zistilo, Ze termin pritomnost’ je viac dolezita
pre analyzu sentimentu ako termin frekvencia. To znamend, Ze binarne ocenené prvky

vektora ktoré sa vyskytuju v texte su ohodnotené hodnotou 1 a ak sa nevyskytuju st
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ohodnotené hodnotou 0. To vsak nie je efektivne ako sme videli na predchadzajtcich
prikladoch. Taktiez bolo zistené, ze vzacne slova ktoré sa vyskytuju v textoch mézu
obsahovat’ viac informacii ako bezne pouzivané slova. Tento jav sa nazyva Hapax

Legomena.

1.7 Pozicia

Slova sa objavuju v urcitych pozicidch v texte. Ak sa nachadzaji v urcitej pozicii
mozu niest’ vacsiu emociu ako ked sa nachadzaju inde. MozZeme uviest’ priklad ked’ st
slova pozitivne po celi dobu. Pritomnost’ negativneho sentimentu na konci vety zohrava
rozhodujtcu ulohu pri ur€ované emocie. Takze slova objavené v prvych niekol’kych vetach

a poslednych par vetach maju vacsiu véahu ako slova ktoré su na inych miestach v texte.

1.8 N-gram funkcia

N-gramy su schopné zachytit’ kontext do urcitej miery a su Siroko pouzivané v
prirodnych jazykoch pri spracovani ulohy. Cim vysSieho radu si n-gramy tym su
uzitocnejSie pre vec debaty. Zistilo sa ze unigramy prekonaju bigramy pri klasifikacii
recenzie filmu a naopak v niektorych prostrediach bigrami dosahuji naopak lepsie
vysledky. Preto je potrebné vediet’ naco sa dany algoritmus vyuzije a podl'a toho urcit’ aky

n-gram sa vyuzije a bude vhodne;jsi.®

1.9 Subsekvencia jadra

Vicsina prac pri analyze sentimetu pouZiva slova alebo modely na Grovni vety.
Vysledky st potom spriemerované naprie¢ vSetkymi slovami/vetami/n-gramami za uéelom
jedného jediného modelu ktory sa da pouzit’ pri kazdej kontrole. Algoritmus Bikel et al.
pouziva subsekvencie. Intuicia je, Ze funkcia implicitne zaujatych subsekvencnych jadier je
dostato¢ne bohatd, aby odstranila explicitné znalosti inZinierstva alebo modelovania textu.
Sekvenéné slovo jadra n-radu je vazeny sudet vsetkych moznych sekvencii n-dizky slova,

ktoré sa vyskytuju v oboch porovnavanych retazcoch.’

Matematicky slovo sekvencie jadra je zapisané:
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Z /\(i[-n]7é[l]+l)+(j[n]fj[1}+l)

kde A je parameter jadra.
Dizka n, ktoré sa sklada z indexovych retazcov, ktoré zodpovedajii subsekvenci u.
Hodnota aj [n] -i[1] + 1 mdZe byt povaZzovana za celkova dizku rozpitia

ktory predstavuje vyskyt subsekvencie u.

Kombinaciou sekven¢ného jadra v réznom poradi:

K(s,t)= Z p T K (s, t)
i=1

1.10 Casti re€i
Informacie o Casti re¢i su najcastejSie vyuzivane vo vsetkych ulohach. Jednym z

hlavnych dovodoch je , ze poskytuju hrubu formu slova a jeho adjektiva. Pridavné mena sa
pouzivaju najcastejSie z0 vSetkych casti re¢i. To znamend Ze autor pouZziva viacej
pridavnych mien ako inych slovnych druhov. Bola zistena korelacia medzi adjektivami a
subjektivami. Aj ked’ vsetky Casti I'udskej re¢i su doblezité najviac su vyuziva adjektiva.

Zistilo sa Ze pomocou pridavnych mien &lovek najlepsie vyjadri svoju eméciu.

1.11 Adjektiva, prislovky a ich kombinacia

Vicsina prislovieck nema Ziadnu predchadzajicu polaritu. Ale ak dojde ku
kombindcii prislovky s adjektivom, moZe hrat’ prislovka vyznamna ulohu pri uréovani
sentimentu vety. Bolo ukazané, Ze prislovky ktoré sa pouzivajii menia hodnotu emocii.
Prislovky ktoré menia emocie vo vete mozeme klasifikovat’ takto:

e Prislovka potvrdenia: absolutne, iste

e Prislovka pochybnosti: mozno, pravdepodobne

e Silne zintenzivnené prislovky : nesmierne

eSlabo zintenzivnené prislovky: tazko, mierne

Kombinacie st definované do dvoch typov:
1.Unérne kombindcie: Obsahuji jednu prislovku a jedno pridavné meno. Sentimentalne

skore ktoré pridavného mena je upravené pomocou prislovky, ktord s nim susedi.
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2.Binarne kombindacie: Obsahuju viac ako jednu prislovku a pridavné meno. Sentimentélne
skore tejto kombinacie sa vypocita opakovanou upravou skore kazdej prislovky ktora sa
prida k pridavnému menu.

Toto je ekvivalent k definovaniu bindrnych kombinécii, pokial ide o dva unarne
kombinécie ktoré st opakované. Niektoré axiomatické pravidld maju za Glohu Specifikovat’
sposob, ako prislovka zmeni sentiment adjektiva. Jeden takyto axidém je mozné
charakterizovat ako:

"Kazda slabo zintenzivnenad prislovka a kazda prislovka pochybnosti ma skore
mensie alebo rovné ako kazda silne zintenzivnena prislovka a prislovka potvrdenia.”
Potom, niektoré funkcie st popisané za ucelom kvantifikacie axidomov. Funkcia f
vyhodnoti

adjektivum a jeho kombinéciu s prislovkou a nésledné vrati jeho vysledné skore.

1.11.1 Kladna a silne zintenzivnena prislovka

AAC-1. If sc(adj) > 0 and adv € AFF U STRONG

then f (‘adv, adj ) >sc (adj ).

AAC-2. If sc (adj) < 0 and adv € AFF U STRONG,

then f (adv, adj) < sc (adj).

Napriklad, f hodnota "nesmierne dobré" je pozitivnejSie nez skore pozitivneho

adjektiva "dobré".

1.11.2 Slabo zintenzivnena prislovka

AAC-3. Ifsc(adj ) >0and adv € WEAK, then

f (adv, adj ) <sc (adj ).

AAC-4. If sc (adj ) < 0 and adv € WEAK, then

f (adv, adh) > sc (adj).

Napriklad, f hodnota "malo dobré" je negativnejsia nez skore pozitivneho

adjektiva "dobré". Je to t€inok slabej prislovky ktord s adjektivom susedi.
1.11.3 Prislovka pochybnosti

AAC-5 If sc(adj) > 0, adv € DOUBT, and adv' €

AFF U STRONG, then f (adv, adj) < f (adv', adj").

AAC-6 If sc (adj) < 0 is negative, adv € DOUBT, and

adv' € AFF U Strong, then f (adv, adj) > f(adv', adj).
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Napriklad, f hodnota "pravdepodobne dobry" je mensia ako "nesmierne dobry".

1.11.4 Minimizers

AAC-7 If sc(adj) > 0 and adv € MIN, then
f(adv,adj) < sc(adj).
AAC-8 If sc(adj) < 0 and adv € MIN, then
f(adv, adj) > sc(adj).

Napriklad, "tazko dobré" je menej pozitivne nez pozitivne adjektivum "dobré"

1.12 Bodové algoritmy
1.12.1 Variabilny bodovy algoritmus

Algoritmus modifikuje skore kombindcie pouzitim funkcie f, ktora je definovana
nasledujucim sposobom:
If adv € AFF U strong, then
fvs (adv, adj) = sc(adj) + (1-sc(adj)) * sc(adv)
if sc(adj) > 0. If sc(adj) <0,
fvs(adv, adj) = sv(adj) - (1-sc(adj))*sc(adv)
IF adv € WEAK U DOUBT, VS reverses the above and returns
fvs (adv, adj) = sv(adj) - (1 - sv(adj)) * sv( adv)
if sc(adj) > 0. If sv(adj) <O, it returns
fvs(adv, adj) = sv(adj) + (1 - sv(adj)) * sc (adv).
To znamend, Ze vysledny pocet bodov kombinacie je skoére adjektiva, ktoré je vhodne
upravené u€innou prislovkou.
1.12.2 Adjektivne prioritny bodovy algoritmus
If adv € AFF U STRONG, then
fapsr (adv, adj ) = min (1,sc(adj) + r * sv(adv)).
if sc(adj) >0. If sc(adj) > 0,
fapsr (adv, adj ) = min (1,sc(adj) - r * sv(adv)).
If adv € WEAK U DOUBT, then APSr reverses the above
and sets fapsr (adv, adj) = max (0, sc(adj) - r* sc(adv))
If sc(adj) >0. If sc(adj) <, then fAPSr (adv, adj) =
max(0, sc(adj) + r * sc (adv)).
Déva sa prednost’ adjektivu pre prislovkou. Skore adjektiva urcuje hmotnost’ r. Tato

hmotnost’ r rozhodne, do akej miery prislovka ovplyviiuje skoére adjektiva.
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1.12.3 Prislovkova priorita bodového algoritmu

If adv € AFF U STRONG, then
f advrsr (adv, adj) = min (1, sc(adv) + r * sc(adj))
if sc(adj) > 0. If sc(adj) <O,

f advrsr (adv, adj) = max (0, sc(adv) - r * sc (adj)).

Témovo orientované ¢rty

"Bag-of-word" a frazy st $iroko pouzivané ako rysy. Avsak v mnohych oblastiach,
idividualne frazy a ich hodnota ma celkovo maly vztah s celkovym sentimentom textu.
Vyzvou v analyze sentimetu je vyuzitie takych aspektov textu, ktoré st nejakym sposobom
reprezentativnym tonom celého textu. Casto zavadzajice vety sa pouzivaju na posilnenie
sentimetu v texte. Ak pouzijeme "bag-of- word" alebo frazy, algoritmus nebude schopny
rozlisit medzi tym Co sa hovori v lokalnych frazach, a ¢o je myslené v globalnom texte.
Ako priklad si mézeme uviest’ ze autor nickedy odbocuje od témy, tak isto moze pouzivat
sarkazmus a algoritmus nie je schopny zhodnotit’ tGto situaciu. Preto boli vyvinuté

nasledujtce postupy:’

1.13.1 Semanticke orientacie PMI

Sémanticka orientacia (SO) odkazuje k realnemu ¢islu miery pozitivneho alebo
negativneho sentimentu ktory je vyjadreny pomocou slov alebo fraz. Hodnotou frazy st
frazy, ktoré su zdrojom SO hodnoty. Akondhle boli pozadované frazy obsiahnuté v texte,
kaZdej z nich sa priradi hodnota SO.

Vzajomna vymena informacii (pointwise mutual information (PMI) so slovami

"vynikajuci" a "chudobny". PMI je definovany nasledovne:

PMI (w1, w2) =log2 (p (wlaw2)/p (wl)p (w2)).

SO fraza je rozdiel medzi PMI so slovom "vynikajuci" a jeho PMI so slovom "chudobny".
fj

SO (vyraz) = PMI (fraza, "vynikajuci") - PMI (fraza, "chudobny")
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Intuitivne, to si hodnoty nad nulou pre frazu s vi¢sou PMI a to je slovo "vynikajuci™ a pod
nulou pre vac¢sie PMI so slovom "chudobny". SO hodnota nula naznacuje Gplne neutralnu

sémanticku orientaciu.

1.13 Sémanticka diferenciacia WordNetom

WordNet vztahy st pouzité na odvodenie troch hodndt vztahujucich sa k
emociondlnemu zmyslu adjektiva. Tieto tri hodnoty moézeme rozdelit' takto. Podl'a ich
potencie (siln¢ a slabé adjektivum), podl'a aktivity (aktivne alebo pasivne adjektivum) a
podl'a hodnotenia ( dobré alebo zI¢ adjektivum). Tieto hodnoty su odvodené meranim
relativnej minimal path length (MPL) s WordNetom. Je to minimalna dizka drahy medzi
adjektivom a dvojicou slov vhodnych pre dany faktor. Evaluative factor (EVA) je
pomerovy faktor na porovnanie MPL medzi adjektivom z kategoérie "dobré" a medzi MPL
adjektiva z kategorie "zI¢".

Sentiment vyjadreny vzhl'adom na konkrétny predmet je najlepsie identifikovany s
odkazom na subjekt samotny. V niektorych aplikaénych oblastiach je zname dopredu, aka
je téma a ku ktorému objektu je potrebné vyhodnotit’ sentiment.

To sa d& vyuzit’ vytvorenim niekol’kych tried funkcii, ktoré vychadzaja z SO hodnoty viet,
vzhladom na ich postavenie vo vztahu k téme textu. V textoch je vSeobecne jeden
primarny subjekt, a stanovisko k danému predmetu je bud’ pozitivne alebo negativne.
Avsak sekundarne témy su tiez do urcitej miery pouzitel'né.

Priklad: Stanovisko (referencie) autorova na recenziu knihy moze byt’ uzito¢né pri recenzii
knihy.

Priklad: V prehl'ade vyrobkov, postoj vo¢i spolo€nosti, ktord vyrdba produkt moze byt

relevantny.

1.14 Strojové pristupy ucenia

Vo svojej praci, Pang Lee et al (2002,2004) porovnal vykonnosti Naive Bayes,
Maximum Entropy a Support Vector Machines v analyze senzitivity v r6znych funkcidch.
Pri porovnavani vykonnosti bral ohl'ad na unigramy, bigramy a ich kombinaciu. Tieto
unigramy a bigramy obsahovali len informéacie o adjektivach.

Vysledky tejto prace su zahrnuté v tabul'ke
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Tabul’ka ¢.1 : Presnost’ porovnania roznych klasifikatorov v AS na subore filmovych

recenzii.
Funkcia Poletnost’”  Frekvencia NB ME SVM
funkcie a
pritomnost’
16165 frekvencia  78.7 N/A 72.8
Unigramy
Unigramy 16165 pritomnost  81.0 80.4 82.9
Unigramy+bigramy 32330 pritomnost  80.6 80.8 82.7
Bigramy 16165 pritomnost’  77.3 77.4 77.1
Unigramy+POS 16695 pritomnost  81.5 80.4 81.9
Pridavné mena 2633 pritomnost  77.0 77.7 75.1
Top 2633 2633 pritomnost  80.3 81.0 81.4
unigramov
Unigramy+pozicia 22430 frekvencia 81.0 80.1 81.6

Z tychto pozorovanych vysledkov vyplyva, ze:

a. Pritomnost’ funkcie je dolezitejSie ako frekvencia.

b. Pomocou Bigramov presnost’ skuto¢ne klesne.

c. Presnost’ sa zlepsi, ked’ su vSetky Casto sa vyskytujuce slovd zo vSetkych slovnych
druhov prijaté, nie len pridavné mena.

d. Zahrnutie informécii o polohe zvysuje presnost’.

e. Ak je funkcionalny priestor maly, Naive Bayes je lepsie ako SVM. Ale SVM dosahuje
lepsie vysledky ak sa funkionalny priestor zvacsuje.

Ak sa funkciondlna plocha zvéacsuje, méze Maximum Entropy dosahovat’ lepSie vysledky
ako Naive Bayes.

4. Kognitivy pristup *°

1.15 Co je to subjektivna analyza, rozpravanie

Vstupom do klasifikatora sentimentu je vzdy takzvany "tvrdohlavy" text. Pod

pojmom "tvrdohlavy" text rozumieme text, ktory obsahuje negativny aj pozitivny

10
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sentiment. Po vstupe textu je potrebné odfiltrovat’ objektivne fakty z textu. Téato praca
extrakcie alebo filtrovania objektivnych faktov od subjektivnych faktov sa na nazyva
analyza subjektivity. Cast’ textu Gasto obsahuje pohlad druhej osoby alebo dokonca
viacerych osob. Text obsahuje Siroku skalu emocii, nazorov a perspektiv autora. Preto je
potrebné identifikovat’ znak, ktorym sa bude odliSovat’. Cielom je nielen detekovat’ Cast’

textu, ale aj comu dany text zodpoveda.

Rozpravanie je pribeh, ktory je vytvoreny v konstruktivnom formate. Opisuje
frekvenciu vymyslenych a pravdivych udalosti. Rozpravanie mdze byt tiez celkom
fiktivne, kde autor priamo komunikuje s ¢itatel'om. Perspektiva je uloh pohl'adu. Pribeh je
rozpravany z pohladu jedného alebo viacerych znakov. Moéze tiez obsahovat znaky

prechody ktoré nestvisia so Ziadnym charakterom.

1.16 Analyza tirovne

Aby bolo mozné identifikovat’ charakter a jeho perspektivu, nebudeme robit
analyzu vety. Vyzaduje si to analyzu urovne, pretoze vety nie su vzdy vyslovne oznacené
subjektivnymi prvkami a subjektivne vety sa nedaju priamo oznacit’ ako subjektivne.
Priklad 1 : Chcel sa rozpravat’ s Michalom.

Priklad 2 : Ked vyjdeme von, moZeme s uzZasom sledovat, ako sa priroda po
viacmesaénom oddychu pripravuje na znovuzrodenie.

V prvom priklade je zastipend mysSlienka priamo. V druhom priklade je zastupene
vnimanie, predstavuje ¢o charakter vidi, ako vidi situaciu ale neopisuje situaciu priamo ako
taka. Taktiez oznacuje subjektivny charakter. Subjektivne vety, neobsahujii Ziadne

subjektivne prvky alebo subjektivitu.™

11
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2 Ciel’, metodika prace a metody skumania

Cielom Diplomovej prace je charakterizovat’ pojem sentiment, analyza sentimentu

a nastroje ktoré sa vyuzivaju pre analyzu sentimentu.

Aby sme neostali len pri teoretickych poznatkoch, stanovime si dva hlavné ciele.
Prvym je vyuzitie nastrojov pre analyzu sentimentu a ich aplikovanie na socidlnej sieti
Twiiter.

Vysledkom prvého ciela bude analyza ktora ukaze ako jednotlivé nastroje pre
analyzu zakaznickeho sentimentu funguju a aké ponukaji moznosti. K dosiahnutiu tohto
ciel'a budeme musiet’ splnit’ nasledujuce ¢iastkové ciele:

- Vyhl'adat’ spravne analytické nastroje pre analyzu

- Vhodne nastavit’ analyticky systém

- Vykonat’ analyzu pomocou analytickych nastrojov

V pripade uspesného splnenia Ciastkovych ciel'ov prvého ciela sa budeme snazit’ splnit’ aj

druhy ciel’, ktorym je porovnanie analytickych néstrojov ktoré sme vyuzili.

Tvorbou tejto prace sme sa snazili priniest objektivne informacie a vysledky,
suvisiace s témou tejto prace. Ddlezité bolo podrobne obozndmit’ so sucasnym stavom
danej problematiky. Vyhladali sme dostupné knizné zdroje ktoré sa aspon castou

zaoberajui danou problematikou a tieto informacie sme doplnili informéciami z internetu.

Kedze sa tato praca nezaobera len samotnou tedriou, jednych z hlavnych
problémov bolo vyuZzit’ néstroje ktoré si zamerané na analyzu zékaznickeho sentimentu a
uskuto€nit’ analyzu na socidlnej sieti .Prvou ulohou bolo vybrat’ socidlnu siet’ na ktorej sa
dand analyza bude robit’. Vybrali sme socidlnu siet’” Twitter ked’Ze je to jedna z najvicsich
socidlnych sieti a uzivatelia na nej ¢asto prejavuji svoje nazory o produktoch a firmach.
NajzlozitejSou ulohou bolo vybrat néstroje ktoré sme vyuzili pre analyzu zdkaznickeho
sentimnetu. Bolo potrebné naStudovat' z internetovych zdrojov, ktoré nastroje budu
najlepsie pre analyzu zakaznickeho sentimentu na socidlnej sieti Twiiter.

Ako druhy ciel’ sme si stanovili porovnanie jednotlivych néstrojov pre analyzu

zakaznickeho sentimnetu.
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Metody ktoré boli vyuzité pri tvorbe tejto prace boli:
- Analyza novych poznatkov

- Pokus a omyl

- Intuicia

- Subjektivnost’

- Meranie a komparacia
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3 Vysledky prace a diskusia

Vysledkom tejto prace je blizSie oboznadmenie Co je to analyza sentimetu a nasledna
analyza zakaznickeho sentimentu na socialnej sieti Twitter za pomoci néstrojov ktoré st na
to urcené.

3.1 Socialna siet’ Twitter

Twitter je jednou z najvicsich socidlnych sieti. Vyuziva ju viac ako 550 miliéonov
uzivatelov po celom svete. Tito uzivatelia generujii obrovsky pocet dat. Jedna sa o mikro
blogovaci systém ktory sa nazyva aj "databaza nazorov". Uzivatelia tu mézu komunikovat’
pomocou textovych sprav s maximalnou moznou dizkou 140 znakov ( tzv.tweet ). Toto
obmedzenie ma vplyv na vypovedni hodnotu kazdého prispevku. Preto socialna siet’
Twitter poskytuje Specidlny format pre kl'uCové slovd a oznacenie uzivatel'ov. Klucové
slové , ktoré st nazyvané sémantickymi znackami (hashtags) su zapisané vo forme #slovo
a uzivatel'ov oznacujeme pridanim znakov " @ ", takZe @uzivatel’. Jednotlivé prispevky je
mozno zaradit’ medzi obl'ibené alebo ich je mozné dal’ej preposielat’ (retweet), coho sa
dosiahne pouzitim Specidlnej funkcie alebo pridanim retazca " RT " pred posielanou
spravou.*? Tento princip preposielania je podstatou rychleho Sirenia spravy naprie¢ celou
sietou. Kazdy uZivatel' moéze sledovat’ ( follow ) prispevky inych uzivatelov, ¢im sa stava
sledujiicim ( follower ). Pre zhromazd’ovanie prispevkov urCitych uzivatelov sluzia
zoznamy ( lists ), ktoré odoberatel'ov ( subscribers ) dovol'uju odoberat’ prispevky od
Clenov ( members ). Zoznamy modzu byt sukromné alebo verejné. Podl'a toho, koho
sledujete a kde sa prave nachadzate, vdm socidlna siet’ Twitter pontka trendy - kl'icové
slova vybrané pre kazdého uZivatela na mieru. Okrem prispevkov moZeme posielat’
sukromné spravy (direct messages ), ktoré su viditelné len medzi komunikujucimi
uzivatelmi. Twitter umoznuje okrem textu pridavat’ k prispevkom aj obrazky, ktré st
najprv nahrané na server a potom vo forme URL adresy pridané k prispevku. Pretoze URL
adresy mozu obsahovat’ velké mnozstvo znakov, Casto vyuZivame sluzby skracovania

URL adresy systémom Twitteru alebo tretich stran.

3.2 Sentiment na socialnej sieti Twitter
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V porovnani s ostatnymi socidlnymi sietami sa na Twitteri objavuje menSie
percento neutralnych prispevkov. K tomuto javu mézu dopomoct’ média ¢asto vyzyvajice
obecenstvo ku aktivite pomocou zverejiiovania sémantickych znac¢iek alebo reakcii na

zadanu otazku. Slovensky Twitter ma viac ako 130 tis. uzivatel'ov a ich pocet stale narasta.
13

3.3 Funkcia ohodnotenia n-gramu

Této funkcia je vyuzivana vSetkymi metodami pre vypocet sentimentu. Jej tilohou
je vybrat hodnotenie pre konkrétny n-gram, ktoré bude d’al'ej pouzivané v metodach pre
vyhodnotenie sentimentu. Funkcie sa rozliSuju ¢iselnou hodnotou sentimentu a
Specialnymi znackami. Pokial’ je vacSinové hodnotenie n-gramu Specialna znacka, bude
tomuto n-gramu priradend ako hodnota prave tato Specidlna znaCka. Naopak , ak je
véacsinové hodnotenie ¢iselné, potom sa vypocita priemer a tento priemer bude pouzity ako

hondota n-gramu.

3.3.1 Trivialna metoda

Jedna sa o zakladni metodu pre vyhodnocovanie sentimentu prispevku. Je
vypocitand podla oznackovanych wunigramov. Funguje na vyhladdvani vSetkych
unigramov v korpuse a ziskani ich ohodnoteni. Neutralne unigramy algoritmus ignoruje a
nezapocCitava do hodnotenia. Pokial algoritmus objavi zosilujuce znacky, tak ich
nasledovnik bude ohodnoteny dvojnasobnou mierou, naopak ak sa jedna o znacku
zoslabenia potom hodnota unigramu bude vydelena dvoma. Cudzojazyéné a nevyziadané
slova algoritmus ignoruje, ale zaroven ich uklada do korpusu, aby sa d’alej nezobrazovali
pri znackovani ostatnych uZzivatel'ov. Pri n4jdeni znaCky negécie je negovana hodnota
nasledujuceho unigramu. Vysledna hodnota sentimentu je priemer vSetkych nenulovych
hodnét ( vratane tych zosilenych / zoslabenych ) pre kazdy prispevok. Tuto metddu je tiez
mozné modifikovat’ tak, Ze sa robi na bigramoch alebo trigramoch. Pri tejto metdode
dochadza k najlepSim vysledkom pri silne negativnych alebo silne pozitivnych
prispevkoch. Pri malom pocte neutralnych n-gramov plati, Ze pomocou bigramov a
trigramov su vysledky presnejSie. NajvacSou slabinou tejto metddy je detekcia neutralnych

prispevkov, pokial' sa jednd o prispevok obsahujici ojedinelo sentimentdlne zafarbené
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slova. Tieto vécSinou neutrdlne prispevky su casto hodnotené ako pozitivne alebo

negativne.

Trivialna metoda zapisana pomocou pseudokodu

public function trivialRanking (grams) {

grams = map(toLower(grams));

rankedGrams = getRankedGrams(grams); // vrati z databazy pole gramov
sentimentScore = 0;

count = 0;

modifier = 1;

foreach (grams as gram) {

if (existuje gram medzi oznackovanymi gramami z databazy)
score = getScore(grams); // vrati ohodnotenie gramu z databazy
else

continue;

if (score > -1 AND score < 1) {

modifier = 1;

continue;

}

else if (isNumeric(score)) {

sentimentScore += modifier * score;

modifier = 1;

}

else if (score == "+"

modifier *= 2;

else if (score =="-")

modifier *=0.5;

else if (score =="1"

modifier = -1,

else if (score =="?") {

continue;

modifier = 1;

}

count++;
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}

if (count ==0)

return O;

return sentimentScore / count;
}14

3.3.2 Priemerova metoda

Tato metdoda vychadza z predchédzajucej trividlnej metédy a obohacuje ju o

" "

koeficient poctu neutrdlnych n-gramov, ktory prindSa " zjemnenie " pre detekciu
neutralnych prispevkov. Algoritmus vypocita podiel neutralnych n-gramov (-1 <N > 1),
ktory sa nazyva koeficient poctu nual. Tymto koeficientom sa d’alej nasobi aritmeticky
priemer nenulovych n-gramov. Toto rozndsobenie berie do tivahy vel’ky pocet neutrdlnych
slov a " zjemnuje " vyznam ojedinelych sentimentalne zafarbenych slov. Tento algoritmus
je taktiez modifikovany pre pracu na bigramoch a trigramoch. Ojedinelé mierne pozitivne
alebo negativne slova automaticky nezaznamenajt prispevok s takymto sentimentom, ale
vicSinou st vyhodnotené ako neutrdlne. Toto je hlavnou prednostou tohto algoritmu.
AvsSak na druht stranu, tento algoritmus nedokaze detekovat’ vel'mi slaby sentiment ¢i je
pozitivny alebo negativny.

Priemerova metdda zapisana v pseudokode

private function averageRanking(grams) {

grams = map(toLower(grams));

rankedGrams = getRankedGrams(grams); // vrati z databazy pole gramov

sentimentScore = 0;

count = 0;

countZeros = 0;

modifier = 1;

foreach (grams as gram) {

if (existuje gram medzi oznackovanymi gramami z databazy)

score = getScore(grams); // vrati ohodnotenie gramu z databazy

else

continue;

if (score >-1 AND score < 1) {

countZeros++;

14
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modifier = 1;

continue;

}

else if (isNumeric(score)) {
sentimentScore += modifier * score;
modifier = 1;

}

else if (score == "+"

modifier *= 2;

else if ($score ==="-")

modifier *=0.5;

else if (score == "1"

modifier = -1;

else if ($score == "?") {

continue;

modifier = 1;

¥

count++;

}

if (count == 0)

return 0;

numbersRatio = (count) / (count + countZeros);
return (sentimentScore / count) * numbersRatio;
}15

3.3.3 Rozdielova metoda

Tato metoda pracuje s n-gramami podla priority, kde trigram mé najvacsiu vahu a
unigram najmens$iu. Algoritmus prehl'adava v korpuse najprv trigrami, ktorych sentiment
je kladny alebo zaporny a aZ potom hladd bigramy a unigrami. Pokial’ nendjde Ziadny
sentimentalne zafarbeny n-gram, dosadi najmensiu neutralnu jednotku - unigram. Po
rozdeleni nasleduje vypocet pozitivheho a negativneho koeficientu. Algoritmus spocita
podiel pozitivnych a negativnych n-gramov a ten vyndsobi ich priemernou hodnotou.

Nakoniec spocita rozdiel medzi tymito koeficientmi, ktory sa povazuje za vyslednu
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hodnotu sentimentu. Rozdielovd metdda bola navrhnutd, aby dokazala brat’ v Uvah
nejednoznacné prispevky, v ktorych sa objavuju pozitivne ale aj negativne n-gramy. Jej
hlavnou nevyhodou su prispevky, v ktorych sa nachadza rovnomerny pocet pozitivnych a
negativnych n-gramov. Tuto situaciu méze algoritmus chybne povazovat ako neutralnu,
pretoze rozdielovy koeficient sa bude blizit’ k nule.

Rozdielova metdda zapisand pomocou pseudokodu

private function differenceNgramsRanking(text) {

tweet = new Tweet(text);

tweetGrams = tweet->getGrams();

// funkce merge zluci pole do jedného

grams = merge(tweet->getGrams(), tweet->getBigrams(), tweet->getTrigrams());

grams = map(toLower(grams));

rankedGrams = getRankedGrams(grams); // vrati z databazy pole gramov

positiveScore = 0;

negativeScore = 0;

count = 0;

positiveCount = 0;

negativeCount = 0;

modifier = 1;

move = 0;

for (i = 0; i < count(tweetGrams); i++) {

count++;

score = 0;

trigram = null,

bigram = null;

gram = tweetGrams]i];

if ((i+2) < count(tweetGrams))

// funkce + zretazi

trigram = tweetGrams[i] + " " + S$tweetGrams[i+1] + " " +

$tweetGrams[i+2];

if ((i+1) < count(tweetGrams))

bigram = $tweetGrams[i] + " " + S$tweetGrams[i+1];

scoreGram = 0;

scoreBigram = 0;
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scoreTrigram = 0;

if (existuje unigram medzi oznackovanymi gramami z databéze)
scoreGram = getScore(grams); // vrati ohodnotenie gramov z databazy
if (existuje bigram medzi ozna¢kovanymi gramami z databaze)
scoreBigram = getScore(grams); // vrati ohodnotenie gramov z databazy
if (existuje trigram medzi oznackovanymi gramami z databaze)
scoreTrigram = getScore(grams); // vrati ohodnotenie gramov z databazy
if (scoreTrigram !'=0) {

score = scoreTrigram;

i+=2;

} else if (scoreBigram !'=0) {

score = scoreBigram;

i+=1;

}else {

score = scoreGram;

¥

if (isNumeric(score) AND score > -1 AND score < 1) {
modifier = 1;

continue;

}

else if (isNumeric(score) AND score >=1) {

positiveScore += modifier * score;

positiveCount++;

modifier = 1;

}

else if (isNumeric(score) AND score <= -1) {

negativeScore += modifier * score;

negativeCount++;

modifier = 1;

¥

else if (score == "+"

modifier *= 2;

else if (score =="-")

modifier *=0.5;
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else if (score =="1"
modifier = -1;

else if (score =="?") {
modifier = 1;

count--;

continue;

}
}
if (count ==0)

return O;

positiveWeight = positiveCount / count;

negativeWeight = negativeCount / count;

averagePositive = positiveCount > 0 ? positiveScore / positiveCount : 0;
averageNegative = negativeCount > 0 ? negativeScore / negativeCount : 0;
return positiveWeight * averagePositive + negativeWeight * averageNegative;
}16

3.4 Problémy analyzy sentimentu

Viacsina nastrojov na monitorovanie socidlnych sieti poskytuje strojovi analyzu
sentimentu. Problém nastava pri overovani presnosti jej vysledku. Bohuzial’ neexistuje
ziadna mnozina dat, ktord by bola autorizovand a ku ktorej by bolo mozné porovnavat
konkrétne postupy. Jednou z pricin, preco takyto stbor dat neexistuje je to, Ze s
vyhodnocovanim sentimentu maji problém nie len pocitace, ale aj I'udia. Predstavme si
vetu " Vasa izba sa nachadza v prizemi hned’ vedl'a recepcie". Pokial’ autor chcel izbu na
pokojnom mieste s vyhl'adom na more, jeho postoj k tejto vete bude negativny. Na druhu
stranu, ak sa jednd o osobu s invalidnym vozikom, bude spokojna, Ze ma izbu na l'ahko
pristupnom mieste. Pre vSetkych ostatnych bude tato veta iba obyc€ajny neutrdlny fakt.
Bolo dokazané, Ze I'udia sa nie su schopny zhodnit’ na tom, o je pozitivne, neutralne a ¢o
je negativne. Dalsim faktom je to, Ze lepsie sa detekuje extrémna negativita ako drobna
pozitivita. Okrem toho, ze vyhodnotenie sentimentu je zlozité aj pre l'udi, existuju aj

d’alSie problémy ako su kontext, negacia, irdnia, ktoré robia vyhodnotenie sentimentu textu
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extrémne zlozité. Co sa tyka socialnych sieti a Twitteru plati jednoduch4 rovnica - &im

kratsi text, tim zlozitejSia analyza.

3.5 Twitter

Analyza sentimentu na Twitteri sa znacne odliSuje od inych stidii sentimentu.
Prispevky na socialnej sieti Twitter mozu mat’ maximalne 140 znakom, ale ¢asto su ovel’a
kratSie a obsahuju na viac hypertextové odkazy, ktoré su pre detekcie sentimentu
irelevantné. Z dovodu limitu znakov su casto pouzivané skratky alebo slangovy jazyk.
Navyse jazyk, ktory sa pouziva na socidlnych sietach sa odliSuje od tradi¢nych textov.
Prikladom mézu byt slova ako "lol", "rofl", "wtf", emotikony alebo Specidlne znacky pre
Twiiter ako "RT", "#" ¢i "@". Samotné slova moézu byt hodnotené ako negativne alebo

pozitivne, ale kontext ktory vytvaraji méoze byt uplne iny."

3.5.1 Kontext a sarkazmus na Twitteri

Dal3im ¢astym problémom je kontext, ktory plni doleziti tlohu a moze Easto menit
vyznam celého textu. Sucasné metody analyzy sentimentu su statické a neberti do uvahy
kontext, ktory je pre l'udsky intelekt Gplne prirodzeny ale pocitacu spdsobuje obrovské
problémy. Ako priklad si méZeme uviest vetu " Moji chudaci z Realu znova prehrali s
Barcou 3:5. Do toho Real!" Detekované boli dve silno negativne slova "chudaci" a
"prehrali". Tento prispevok je vSak pouZivani v inom kontexte. Autor I'utuje Real Madrid a
v zavere im fandi. Kontext tieZ sposobuje problémy u fraz, ktoré maju Specificky vyznam a
sticasne synonymne popisuju nejaku vec. Prikladom je napriklad veta: "To je bomba!"
Autor mohol mat’ na mysli, Ze je nieCo naozaj skvelé¢ - pozitivny sentiment. Na druhu
stranu mohol tiez popisovat nejaky druh bomby, napr. vodikovii bombu. Co sa tyka
sarkazmu, ako u kaZzdého typu spracovania prirodzeného jazyka zalezi na kontexte.
Analyzovanie prirodzen¢ho jazyka je velmi komplikovany problém a sarkazmus a iné
druhy ironického jazyka st neodmyslitel'ne problematické pri detekcii pocitacom, pokial’ k
nim pristupujeme pomocou izolovanych slov. Prikladom méze byt nasledujtca veta: " To
je teda naozaj uzasné. " Slovo "UZasny" je vel'mi pozitivne a na viac je zosilené slovom
"naozaj", ale pokial’ by sa jednalo o sarkasticky myslenu vetu, tak by mala byt’ tito veta

myslena ako negativna. Aby sme mohli presnejSie detekovat podobné javy, potrebovali by

17

35



sme poznat’ profil autora a vediet’, ako ¢asto pouZziva sarkazmus alebo irdniu. Poslednym z
kontextualnych problémov st viacznacné slovd. Niektoré slovd moézu mat’ dva a viac
vyznamov, priCom jeden vyznam moéze znamenat’ pri znackovani urcit mieru sentimentu
a d’alsi moze oznaCovat’ Specialnu znacku. Prikladom na takéto slovo moéze byt slovo
"strasne". Toto slovo mdze byt povazované pri znackovani ako zosilené alebo ako slovo s
negativnym sentimentom. Problém potom nastava pri vyhodnocovani algoritmov, ktoré do

svojho vypoctu dosadzuju len ti hodnotu, ktord je vacSinova.

3.5.2 Cudzojazycné slova

Ako uz bolo zmienené , na "slovenskom Twitteri" uzivatelia ¢asto pouzivaju
anglické nazvy. VicSinou sa jedna o klasicky pocitatovy zargon alebo slova bezne
pouzivané na internete. Vo vicSine pripadov ich mézeme povaZovat za neutrdlne, ale
objavuju sa aj vynimky, ktoré maju velmi silny sentiment. Prikladom moéze byt
najpopulérnejsia sémanticka znacka "#fail", ktora je vel'mi negativna a preto ju nemozeme

ignorovat’ ako ostatné cudzojazycné slova.

3.5.3 Negacia

Pouzivanie negécie sa v slovenskom jazyku riadi urcitymi pravidlami a pri analyze
sentimentu prind$a nemalé problémy. Zapory rozliSujeme podl'a toho, ¢i chceme negovat’
obsah celej vety, jej Casti alebo len slova. RozliSujeme tri kategorie : 1. vetny zéapor -
popiera obsah celej vety " Cakal som tam, ale zase nikto nepriiel". 2. ¢lensky zapor -
popiera platnost’ jedného vetného Clena "Nie mne, ale mame to hovor. " 3. slovny zapor -
popiera vyznam samotného slova " DneSny obed bol naozaj nechutny." Niektoré druhy
negacii dokdzeme uspesne vyhodnotit’, ale problém moZe nastat’ pri vete : " To naozaj nie

je zlé. " Veta obsahuje dve negativne slova, ktoré st v skuto€nosti sucast'ou pozitivnej

vety.

3.6 Nastroje pre analyzu sentimentu

Velmi jednoduchy systém pre vyhladdvanie sentimentu méa v sebe zbudovana
socidlna siet’ Twitter a konkrétnejSie jeho model vyhl'adavanie. V rozSirenom vyhladavani
priamo ponuka funkcia vyhladavanie pozitivnych alebo negativnych prispevkov. Této
funkcia je zaloZena na tom, ¢i prispevok obsahuje emotikon, ¢o sa nedd nazvat’ ako néstroj

pre analyzu sentimentu. Jednym znamym nastrojom, ktory dokdze analyzovat’ sentiment v
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slovencine je produkt Ataxo Social Insider. V d’alSej cCasti tejto kapitoly su popisané

nastroje pre analyzu sentimentu, ktoré su v sti€asnosti povazované za najefektivnejsie.

3.6.1 Ataxo Social Insider

Na slovenskom webe st dve vécSie firmy s ndstrojmi pre monitoring a analyzu
socidoknych sieti zameriavajuce sa na slovenské prostredie. Tim prvym je néstroj Social
Insider od spolo¢nosti Ataxo Interative (Social Insider, 2014), ktory je plne lokalizovany
pre Slovenska a Cesku republiku.18 Ide o komerény nastroj ale uzivatelom moze byt
poskytnuta trial verzia na podobu 14 dni. Je potrebné sa prihlasit’” pomocou Facebooku
alebo Twitteru a odoslat’ Ziadost' spolo¢nosti na spristupnenie trial verzie. Ataxo Social
Insider (d’alej len ASI) dokaze prehladavat v blogoch, diskusnych foérach, socialnych
siet’ach a aj na spravodajskych serveroch. ASI pre vyhl'addvanie zadanych dotazov pouZziva
vyhl'adavac, RSS aj crawler. Vyhl'addvanie prebieha na zaklade zvolenych kl'i¢ovych slov
(max.500) alebo podl'a zvolenych tém. Dal$i porovnatelny komerény nastroj Monitoring
socialnych sieti od spolo¢nosti Newton Media, a.s nema v skiiSobnej verzii spristupnené
vyhl'adavanie podl'a l'ubovolnych kl'icovych slov, ale st len k dispozicii iba vybrané témy
tykajuce sa financného sektora (produkty, banky, poistovne), tak su aj v ASI vyhl'addvané
podobne témy podl'a kI'aGovych slov : banka, pdzicka, uver. V pokrocilom vyhl'adavani je
mozné pri kIiovych slovach vyuzit' logické operatori. ASI ma pomerne prepracované
filtrovanie a kategorizaciu vysledkov vyhladavania. Vyhladdvané vysledky je mozné
¢lenit’ podl'a zdroja (blogy, diskusie, Facebook, fora, Google +, Instagram, Twitter, Yelp,
Youtube a spravodajské servery), podl'a kI'iCovych slov (aj v ramci témy), dat publikacie
(v zévislosti na zdroji), sentimentu (pozitivny, negativny, neutrdlny a neoznaceny), a v

neposlednej rade podl'a "bydliska" ( &i je prispevok z Ceskej alebo Slovenskej republiky).
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Obrazok 2 : Vyhl'adany prispevok v prostredi ASI
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Pre ilustraciu, ako sa da s vyhladanym prispevkom v aplikacii pracovat’, je na
obrazku 2 zobrazeny prispevok vyhladavany podla kl'ucového slova " 02", slovo je
zvyraznené. Kazdy prispevok obsahuje datum, kedy bol publikovany, vlastny text, meno
autora, zdroj, bydlisko a v pripade Twitteru eSte pocet "followers", teda tych ktory
uzivatel'a sledujt a podet "friends", tych, ktorych uzivatel’ sleduje. Dalej je tam zobrazena
eSte hodnota "klout", ktord symbolizuje jeho vplyv na socidlnych sietach. V pravom
dolnom rohu su tla¢idla na oznaCenie sentimentu, na odoslanie prispevku e-mailom, na
zapisanie poznamky k prispevku a nakoniec sa tam nachadza tlacidlo na odstranenie
prispevku z vyberu. Export dat je mozny hned’ do Styroch formatov (CSV,XLXS, HTML a
DOCX). Exportuje sa vSetko, ¢o je vyhladané podla navolenych kritérii. Data potom
obsahuju 12 kategorii, ako napriklad obsah prispevku, autora, datum, odkaz na zdroj,
oznaceny sentiment, kI'ai¢ové slovo, a d’alSie idaje z Twitteru. Export je mozny naplanovat’
denne, tyzdenne alebo mesacne.

http://klout.com/home

Analytics

SOURCES 2,491 356
= All
+ Blogs

Day hours

+ Discussions
+ Facebook
+ Feeds .. .
+ Forums

+ Google plus
+ Instagram

+ News

+ Twitter

= Yelp

+ Youtube

+ Trash

TOPICS S s
+ All
+ Mobile

Trends
PUBLICATION DATE

Topics Percentage Count Change
+ Al
» Today 02 100.00% 2,401 24.19% ~
+ Yesterday
+ Last 24 hours Top 15 authors
+ Last 7 days
. Last30 days Author Percentage Count Change
+ Lastweek Kvirenc Lukas 1.45% 36 +3500.00% »
+ Lastmonth
ot o +53.33% ~
+ From [2017-03-21 00 To [2017-03-27 23 Honza BK D-a2% 3 .
SET CUSTOM DATE RANGE Miroslav Zabka 0.68% 17 m 2
Hana Neua 068% 17
SENTIMENT
Roman Sykora 0.60% 15 +5
- Al ! § i
+ Positive Petr Faistauer 0.56% 14 +250.00% -
+ Neutral Fanda Jkyy Oplt 052% 13

Obrazok 3 : Analytika v prostredi ASI ( trial verzia)




V trial verzii je analyticky nastroj avSak nie je nejako bohatid. Na obrazku 4 je
porovnany graf z platenej verzie, ktord uz ponuka vizuadlne putavejsie vystupy. Na hlavnej
zélozke Mentions je zobrazeny iba vyvoj poctu prispevkov v ¢ase a dve prstencové grafy
znazoriuju podiel vyhladdvanych zdrojov a podiel oznacené¢ho sentimentu (obe v %).
Dalsia zalozka Analytics uz je niefo zaujimavejia. Na obrazku 3 je zachyteny pocet
prispevkov na Twitteri za poslednych 7 dni podla kI'i¢ového slova "02" . Cim tmavsie
policko, tim viac prispevkov, ako je vidno na modrej Skale pod grafom. Z grafu je mozné
vycitat’, ze utorok medzi 14. a 15. hodinou bolo napisanych najviac prispevkov tyzden t;j.
159. Pod grafom su d’alSie prehl’ady ale tie uz nie su grafické. Ako prvé st trendy, teda aky
bol vyvoj prispevkov s kPi¢ovym slovom v danom tyzdni oproti minulému. Dalej st tam
jednoduché Statistiky najviac Citanych prispevkov, ako napriklad rebricek 15 autorov, ktory
najviac prispievali, 15 najcastejSich "hastagov" vo vybranych prispevkoch, najCastejSie
pisane emotikony a najcastejSie spominané odkazy a domény v prispevkoch. Ako uz bolo
zmienené, ASI je lokalizovany pre Ceskil a Slovenskii republiku. Pri hladani kladie doraz

aj na sklonovanie slov. AvSak so slovenskymi slovami mé znaény problém preto je lepSie

vyuzivat’ Ceské slova.

Analytics

Mentions by keywords ey category

e - TR ———
g n =
BE e ]
Oz w -
Show keywords: % Apple x [pad X [phone X Steve Jobs X Google ® Andraid ®GUG.cz ® Josef Slerka ® Adam Zbeejezuk x02
B T-maobil* or tmobil® or TMCZ x EvP u atawo

Mentions by keywords

Date Apple Ipad Iphone Steve Jobs Google Androld GUGcz Josef Slerka Adam Zhiejcruk 02 T-mobil' or tmobil* or TMCZ EVP  ataxo
31 Dec 3 2
1Jan 3

2Jan 1 1 1 2 1

Obrazok 5: Analytika v prostredi ASI (plné verzia)
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3.6.2 Sentiment 140

Sentiment140 je na webe volne pristupny ndstroj na analyzu sentimentu. Ide o
akademicky projekt troch Studentov pocitacovych vied zo Standfordskej univerzity z roku
2009. Pomocou nastroja Sentiment140, predtym znameho ako Twitter Sentiment, je mozné
objavit’ sentiment znaciek , produktov a tém iba na socialnej sieti Twitter. Klasifikator
funguje na principoch strojového ucenia, konkrétne vyuziva metdédu klasifikacie
maximalnej entropie. Klasifikator bol nauceny na datach, ktoré boli stiahnuté z Twitter
API na zéklade emotikonov, za predpokladu, ze prispevky obsahujice :) st pozitivne a
prispevky obsahujuce :( su naopak negativne. Klasifikator dosahuje viac ako 80 %
tspesnost’.

Nastroj klasifikuje prispevky pisane iba v anglickom a Spanielskom jazyku, takze
pre slovenc¢inu nie je vhodny. AvSak podnik ho mdze vyuzit’ pre vlastni analyzu, pokial
tweetuje v anglickom jazyku. Tento ndstroj je zamerany na zahrani¢ny trh alebo aj ako
monitoring konkurencie v zahranici.

Uzivatel'ské rozhranie webovej aplikécie je vel'mi jednoduché. Na obrazku 6 je hlavna
stranka, ktora sa nacita pri autorizovani aplikécie cez vlastny Ui€et na Twitteri. Staci zadat’
I'ubovolné slovo ¢i slovné spojenie, vybrat jazyk ( angli¢tina alebo Spaniel¢ina) a

vyhladat’.
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Sentiment140

Discover the Twitter sentiment for a product or brand.

English +| | Search

W Tweet | 724 841 170

About | APl | Contact

Copyright 2013

Obrazok 6:Uvodna stranka Sentiment140

Vysledky vyhl'adavani st tak isto jednoduché a prehl'adné. Je otazkou, ¢i je to skor
vyhodou (rychla a jednoducha orientécia), alebo nevyhodou (napr. obmedzenia vysledkov
a manipuldcia s nimi). Pri vyhladavani slovenskej firmy ESET sa zobrazia pod
vyhladdvacim polom najprv dve jednoduché grafy ktoré porovnavaju pozitivny a
negativny sentiment. Obrazok c¢islo 7. Pod grafmi si uz vyhladané a klasifikované
tweety.(Obrazok cislo 8).Zelené pozadie tweetu znazoriiuje pozitivny sentiment, ¢ervené
pozadie zndzorfiuje negativny sentiment a biely negativny sentiment. Iné vysledky, alebo
aspon manipuldcia s tymi ktoré sme uz ziskali nie si k dispozicii. Vyslednych tweetov
nastroj negeneruje vela. Radovo su ich maximalne desiatky, takZe pre uZivatela je nutné
kontrolovat’ vysledky opakovane. Sentiment140 tieZ nezobrazuje historické vysledky,
ktoré siahaju viac do minulosti, maximalne niekol’ko dni spit’. Je to zasluhou obmedzenia
Twitter API. Aj napriek svojim obmedzenym vysledkom a manipulaciou s nimi ,
Sentiment140 je rychly a prehl'adny néstroj pre analyzu sentimentu, ktory je bezplatny a
uspesny. Na viac autori na strankach prizndvaju, ze oblast’ analyzy sentimentu ma eSte
vela nevyrieSenych problémov a ze sa budu niektorymi zaleZitostami zaoberat’ a nastroje
tak vylepSovat. Napriklad vyrieSenie problémov s negaciou, vylepSenie parseru a aby si

lepsie poradili s neformalnym $tylom jazyka.
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Sentiment140 e
Search

ESET [English v

Sentiment analysis for ESET

Sentiment by Percent Sentiment by Count

.— Negative (22%)
L ] I P ()
- Il Megative (2)

2 4 6 & 10

Positive (78%)

Tweets about: ESET

Obrazok 7: Jednoducha analytika Sentimentul40
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rukherieesharm: RT @ techsen: Nick FzGerald of @ESET explains how ransomiare can fiating healincare organisations hitps /L coKYRLKGY10s

Fosted 3 seconds ago

Shesting: Be Protected wih AESET #NOD32 Antivnus § Copoun and discount hits./.co/GnK0Byntne

Pt hours 230

orevender: WWWVWMAWMWINHEN YOU REALISE THAT FQ R SOME REASON MY NAME 1S MAX ON MY EMAIL WHEN | NEVER EVER ESET 7 TO MAXANDUSED THAT TO EMAL
MYTEAC

Posted Bhours 200

TustedTV: hey @avast anfhirus @eomododesttop (AVGFree @ESET @kaspersky @NicAfae @Panda_Securty @NoronOnine >Look attis.! htos:tcolluup2yHKt
Fosted: 17 hours ago

nephrops: ve update my ESET nod32 x64 @ESET_PT @ESET to version 10 but doesn' loa on sartup vith windows 10 %64 @WindowsSupport, What can | do?
Posted: {8 hows ago

Shestting: Find out 4ESET #NOD32 #Antirus 2017 #Review ptos.tcolGakO8ynHne

Posted: 20houts ago

PatrickCiler: ESET says Ausiralias mandatory breach disclosure dogsn' o far enough | Secury Brif itos . comOBAWOWA

Fosted ! oay a0

InfoSecurity39: RT @ChannelPR: A rundovn of the #iTsecury shakedown at SAVNIT @phat_hobbit @Lysablyers @abagrin @ronculer @ SolarWindshiSP GESET @MyDigital?

Posted 1 day ago

DiversiyVict: @BtdefenderBOX ESET s beter
Fosted 1 day ago

leemyivtite Hi @chompsms, ove the app but @ESET reports presence of ot C. Ca you sort lease?

Fosted: ! gay a0

2eobb: RT @Bill TheBigBone: GESET thanks for the gt customer spport, Had a problem | called and you fx n § minutes with NO hold ime.
Posted: 2d3j5 300

apocompatauy: The economics o cybersseurty for the undecided itps: oY FXUXBHAVK via GESET

Posted: 2days ago )
The resuls for s query are: Accurate | Inaccirate

Obrazok 8: Vygenerované a klasifikované tweety v Sentiment140
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3.6.3 Social Mention

Social Mention je dalSia jednoduchd a bezplatnd webova aplikdcia pre
monitorovanie a analyzu socidlnych médii, zamerand na blogy, komentare, udalosti,
spravy, videa a socidlne siete. Je vhodnou a nendro¢nou alternativou pre monitorovanie

y , - . Y en 20
znacky a analyzu sentimentu v redlnom case.

social

Real-time social media search and analysis
| Al

Trends: NEL Draft Results, Ha Ha Clinton-Dix. Teddy Bridgewater, Earthquake, Blake Bortles, Khalil Mack
Blake Bortles Girlfriend

Obrazok 9: Uvodna stranka Social Mention

Pri hl'adani je mozné si vybrat v akych zdrojoch vyhladavat, ale nie je mozné
vybrat’ konkrétny zdroj, ale vZdy len celti skupinu zdrojov, akZe v skupine microblogs je
napriklad Twitter aj FriendFeed. Konkretizovat’ dotaz nielen podl'a zdroja je moZné az na
hlavnej stranke vysledku oproti Sentimentul40. Na obrazku 10 v strede je suvislé vlakno
najdenych prispevkov zoradenych podl'a datumu publikéacie od najnovsieho. Rozkliknutim
daného prispevku sa je mozné dostat’ k zdroju na stranke Twitter.
Social Mention pontka tieto Styri hlavné metriky:
- Strength ( pravedpodobnost’, Ze I'udia diskutuji o hl'adanom termine)
- Sentiment ( pomer pozitivnych prispevkov k negativnym )
- Passion (ukazovatel’ toho, ako ¢asto rovnaky l'udia diskutuji o hl'adanom termine, naopak
¢im viac jedine¢nych autorov ktory spominajii hl'adany termin, tim nizsie %)

- Reach (pomer poctu jedine¢nych autorov voci celkovému poctu prispevkov)

Dalej Social Mention ponuka prehlad o priemernom ¢ase pridavania prispevkov,

pocet jedineénych autorov a reetweetov. Mimo iné néstroj zobrazuje stipcové grafy
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sumarizujuce sentiment prispevkov a "Top Keywords", ¢o je pomerne zaujimavy
ukazovatel slov ktoré s najcastejSie pouzivané vo vztahu k hl'adanému slovu. Nechyba
ani prehlad uzivatel'ov, ktory najcastejSie piSu o danej téme , a ani prehlad najviac
pouzivanych "hashtagov" ktoré sa vzt'ahuji k vyhladavanému slovu. Social Mention
ponuka pokrocilé vyhladavanie, teda Specifikaciu vyhladdvaného terminu. Uzivatel
aplikdcie moze vyhladat’ nie len , ktoré obsahuju vSetky dané slova alebo presné slovné
frazy, ale moze aj filtrovat’ slova ktoré su vo vysledku neziadané. Vyclenit' z vysledkov je
mozné dokonca aj autorov. Zaujimavostou je aj vyhladavanie podla jazyka, Social
Mention ich podporuje hned’ 43, vratane slovenciny. AvSak nejde o velmi podarent
pomocku, nakol’ko vyhl'addvanie podl'a jazyka slova "Ukrajina" je krkolomné a konkrétne
v slovencine aplikdcia mota niekol’ko jazykov dokopy (napriklad rustinu, polStinu,
cestinu). Z toho je mozné vyvodit, Ze nastroj filtruje prispevky prevazne podl'a zadanych
terminov, ktoré sa objavuju v prispevkoch. Ale aj pri samotnom pokroc¢ilom vyhl'adavani
nie je ojedinelé opakovanie vSetkych tkonov, nakolko aplikacia ¢as od ¢asu uzivatel'a po

nastaveni kritérii vrati spat’ na ivodnu stranku a je potrebné vSetko robit’ od zaciatku.

Blogs Microblogs Bookmarks Images \ideo All

SOClal google Search | Fee
63% 34 Mentions about google —
B e SortBy: |Date  v|Reslts|Amytime v Results 1- 16 of 126 mentions, {51 Emal Aler

29%  42% 2 2001 google J CSVIEXte! Fie

[RE Ll 2001 google - googlered.jpggoogle
5439 photobucket.com/albums/qq115fwin_rt/?action=viewat=googlerejpg CSV Data
41 seconds avg. per mention 2 minutes ago - by win_rt on photobucket
a| Sentiment
last mention 2 minutes ago 2 saludes google map D a/ Top Keywords
T TS saludos google map :D - DSC00326 JpgAqui saludando desde mexical al Top Users
5106. photobucket com/albums/m2 72 elpeluconon/googlel?action=viewnt=DSCH0326 jpg Top Hashtags
P— 2 minutes ago - by elpeluconon on photobucket =
Seniment - google senvices B

- google services - google-docs1 jpggoogle docs gets a facelf
positive [ ] 16 5. photobucket com/albums/y18%/mmcduffie1/Goog 9
neutral . 105 2 minutes ago - by mmeduffie1 on photobucket
negative | 5

celft Paction=viewot=y

Qoogle services

Top Keywords google services - google-docs2 Jpggoogle docs gets a
55 photobucket.com/albums/y 189/mmeduffiet/Google-docs-

google [ 2 minutes ago - by mmeduffie! on photobucket

celift 2action=view =

link ] 17

submited 1“1 google services

comments | 16 B

| | g google services - google-tocs3 jpggoogle docs gets a facelft

W_ sb photobucket.com/albumsy 189immeduffie t/Google-docs-get-afac

Semvices | ! 2 minutes ago - by mmeduffiet on photobuckst

drive | 8

free | 8 . goog\e

shore ! ! google - google jpggoogle

icoud l B 5608 photobucket.com/albums/tt165/kahpi_bwil?action=viewst=google.jpg
2 minutes ago - by kahpi_bwi on photobucket

Top Users

i - Google Instant

muhammadzeh MR 1 Google Instant - Google_over_1_bilion_users_each_week jpgGoogle Instant
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Obrazok 10: Vysledky hl'adania Social Mention
3.6.4 Keyhole
Poslednym nastrojom pre analyzu sentimentu je aplikacia KeyHole. Demo verzia
ponuka Siroku §kalu moznosti pre analyzu sentimentu. Na uvodnej stranke sa zobrazi menu

pomocou ktorého je mozné vykondvat' analyzu pomocou hashtagov, uctov, kla¢ovych

slov, zmienky alebo podl'a URL adresy.21

MY TRACKS PRODUCTS ~

HASHTAG & KEYWORD TRACKING ACCOUNT TRACKING
(0 / 3 USED) (START FREE TRIAL)

Create New Tracker

#hashtag (@account keyword m URL

ti ’ Advanced

My Hashtag & Keyword Trackers

Your account has not been verified. Please check your email for a activation link.

If you have running trackers, data will not be collected until you verify. Resend link

Obrazok 11: Uvodné menu aplikacie Keyhole

Po zadani klIi¢ového slova "Nike" prebehne analyza sentimentu na socialnej sieti
Twitter. Vysledna obrazovka ndm ponuka Siroké mnozstvo grafov. Na obrazku ¢islo 12 je
graf ktory nam hovori o tom, o ktorej hodine bolo najviac prispevkov kde bolo kl'icové
slovo "Nike". Podl’a toho je zrejmé ze najviac prispevkov bolo 26 marca o 14 hodine. Tak
isto mozeme vidiet’ kol’ko prispevkov a pouzivatelov pouzilo nami vybrané kI'aiCové slovo.
V demo verzii nam aplikécia ponuka analyzu len za poslednych 24 hodin. A za poslednych
24 hodin je zrejme ze az 291 pouzivatelov socidlnej siete Twitter pouZilo nami vybrané

klI'icové slovo.
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RECRED W RGN Advanced Options
Your account has nc

If you have running t , 329 & 2ﬁgﬁ'| ‘—I—‘ 2,624,591 K!J 2,658,984

POSTS USERS REACH MPRESSIONS
Timeline
200
150 ——
’/
100 P
.—1/
50 i

'/

0
Mar 26 Mar 26 Mar 26 Mar 26 Mar 26 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27 Mar 27
2PM 4PM 6PM 8PM 10PM 12AM 2AM 4AM 6AM 8AM 10AM 12PM 2PM 4PM 6PM

Obrazok &.12: Casové rozhranie poslanych prispevkov

Ako dalsi vystup nam Keyhole na obrazku cislo 13 ponuka vystup kde su
Znézornené prispevky s najvacsim ohodnotenim. To znamena prispevky uzivatel'ov, ktoré
boli najviac krat videné a "reetweetnuté" Dal§im uZzivatelom. Ako dalsiu funkciu ndm
ponutka znazornenie tém, ktoré s danym kl'aicovym slovom suvisia. Tieto suvisiace témy su

Znazornené na obrazku ¢islo 14.

Top Posts

RT / Likes Klout Recent

w
E Jokeezy @JokeMip Mar 26 6,019 =

B2 Joke X @Nike ! #/ision 1er extrait de mon nouvel album #Ulraviolet en ligne demain
a 17h ' #vaporMax #airMaxDay https./t.co/xb7PPUkdkd
X Solooonn @ (Dfxxnxxoe 9:29 am 4,401 =3

- gy - - - . - P . . . - -
saa11in NIKE MSpatiluws SOLD OUT wadl ddsasnilica pEEL lvswsiwadaa Taiiluat

g P =2 ’ e r B LA .
riftluunan evuvtia & https//t.co/kMBhWUDMNw

el -
& Mike Porn @BestOfMNike Mar 21 3,808 ©3

vintage Mike windbreakers && https.//t.co/FAyMRK3pEJ
w
m S+’ (@ryryux Mar 26 3,575 13

wluwna Adidas wrazpauly Nike Avwsislluvaz Jannanan aoa'le T-T httpsit.co/LrCTx
FTNVE
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Obrazok ¢.13: Najlepsie komentare podl'a ohodnotenia

Related Topics

Hashtags Keywords

Obrazok ¢.14: Znazornenie tém suvisiacich s kI'a¢ovym slovom

Nasledujtci vystup na obrazku c¢islo 15, ktory nam aplikacia pontka, znazornuje
socialne siete kde bolo najviac prispevkov suvisiacich s kI'aCovym slovom "Nike". Z grafu
je zrejmé, Ze najviac prispevkov pochadza zo socialnej siete Twitter. Dalej ho nasleduji
bit.ly, amazon.com, dlvr.it, ift.tt, instagram.com, goo.gl a facebook.com. Na socialnej sieti
Twitter bolo viac ako 80 prispevkov zo vSetkych 329 za poslednych 24 hodin. Na obrazku
¢islo 16 je znazornene¢, z ktorych krajin najviac prispevkov pochadza. Podl'a danej mapy je

jasné, ze najviac prispevkov pochadza zo Spojenych Statov americkych.
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Top Sites

Domain @

Pages @

twitter.com |

oit 1y |
amazon.com _
dlvr.it _
et
instagram.com -
goo.gl -

facebook.com -
0 10 20 30 40

50 60 70 a0

Obrazok ¢.15 : Zoznam socialnych sieti s najvac¢sim poctom prispevkov

Location

World

USA

Obrazok ¢16 : Mapa s najvacsim poctom prispevkov
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V dalsom vystupe nam aplikacia pontka nasledujuce Styri grafy. V prvom grafe na
obrazku ¢islo 17 s ndzvom " Share of Posts" je vidiet, percentudlny podiel kolko tzv.
"tweetov" bolo originalnych, kol'ko ich bolo "reetwetnutych" a kol'ko bolo odpovedi na
tieto prispevky. Z toho grafu je zrejmé, ze originalne prispevky zo vsetkych prispevkov
tvoria 35 % zo vSetkych analyzovanych prispevkov. "Reetwetnutych" prispevkov, ¢ize
prispevkov ktoré boli preposlané znova inym uzivatelom bolo 60,79 %. Odpovedi na
prispevky s kl'icovym slovom bolo len 4,21%. V druhom grafe je zndzorneny sentiment
vSetkych vybranych prispevkov. Z tohto grafu je zrejmé, Zze sentiment pouzivatel'ov siete
"Twitter" k danému kl'icovému slovu je rozmanity. Podl'a grafu na obrazku cislo 18 je
zrejmé, ze 25,5 % vsetkych prispevkov je pozitivne, 7,6 % prispevkov je negativnych a
66,9 % prispevkov je neutrdlnych. Ak neberieme do Uvahy neutrdlne prispevky tak
mozeme povedat’, ze sentiment pouzivatel'ov ku vybranému kl'ai¢ovému slovu je pozitivny.
Na obrazku ¢islo 19 je vystupny graf, ktory nam ukazuje, aky pristroj bol pouzity na
reakciu na kl'icové slovo. Z tohto grafu je mozné vycitat’, ze najvacsi podiel pouzivatel'ov,
ktory reaguju na "tweeteri" pouziva zariadenie iphone. Z celkového poctu je to az 47,4 %
zo vSetkych pristrojov ktoré sa pouzivaji na reakciu na socialnej sieti "twitter". Druhym
pristrojom boli zariadenia ktoré pouzivaji software android. Je ich 23,2 % zo vSetkych
prispevkov. Dalej ich nasleduju desktop/web, DIvt.it, Mobile Web,Iftt a Other &iZe ostatné.
Na poslednom grafe ktory je na obrazku &islo 20 je zndzornené demografické rozloZenie
prispevkov na socialnej sieti Twitter. Z neho je jasné Ze dané kl'icové slovo zmiefiuje vo
svojich prispevkoch viac muzov ako zien. Je to v pomere 74% ku 24%. Z toho by sme
mohli povedat’, Ze znacka "Nike" ktoru sme pouzili ako kl'icové slovo je viac muzskou

znackou ako Zenskou.

Share of Posts

Retweets [l
Origina s1s
Replies [l

Retweets
200 (60.79%)
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Obrazok ¢.17: percentudlny podiel prispevkov

Sentiment

Positive (i
Megative i
Meutral [

Sentiment Score @: 77

Obrazok ¢.18: Sentimentalne ohodnoteny prispevok

Top Sources

IPhone Il
Android [l
Desktop/Web [l
Divr.it gl
Maohile Web |l
Iftrt [l

Other (I
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Obrazok ¢. 19: Hlavné zdroje prispevkov

Demographics @

Male [
Female
Obrazok ¢.20: Demografické rozdelenie prispevkov
3.6.5 Porovnanie nastrojov
Nastroj Jazyk Zameranie API Grafy Licencia
na Twitter

Social Insider SK,CS,EN Nie Ano Ano Komerény
Sentiment140 EN, ES Ano Ano Ano Komerény
SocialMention EN Nie Ano Ano Komer¢ny
KeyHole EN Ano Ano Ano Komercény

Tabul’ka §.2: porovnania néstrojov analyzy sentimentu
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Zaver

V porovnani so sucasnymi nastrojmi, je vel'mi pravdepodobné, Ze v budicnosti by
analyza sentimentu mohla spihat’ ovela viacej kritérii. Idealny nastroj by mohol
poskytovat’ nasledujuce funkcie:

e Vyhladévanie l'ubovolného slova, skratky, symbolu ¢i emotikony, ktoré sa

objavia v 'ubovol’'nom prispevku.

e Pokrocilé vyhl'adavanie obsahujuce vyhladdvanie podla dat, uzivatela alebo

znacky.

e RozliSovanie medzi prispevkami od urCit¢ho uzivatel'a, prispevky pre urcitého

uzivatela a prispevky ktoré sa zmieniuju o uzivatel'ovi.

¢ Generovanie farebnych grafov znazornujicich odlisné nalady

e Moznost’ vyhl'ad4dvania za dlhé ¢asové obdobie

e Trvalé grafy znazornujuce trendy a relevantné prispevky

e Minimalne 90 percentnu presnost’ vyhodnocovania prispevku

e Moznost” aktualizicie v realnom Case

Ziadny so suéasnych nastrojov nedokaze splnit’ vietky podmienky a dokonca sa im
niektoré len z d’aleka priblizuju. Niektoré st na dobrej ceste a ich vysledky sa kazdou
novou verziou zlepSuju. Pravdepodobnym smerom, ktorym sa vydaji néstroje analyzy
sentimentu v d’alSich rokoch, bude zlepSovanie suc¢asnych metdd a vacsie zapojenie umelej
inteligencie. Nastroje by sa mohli ucit’ zo svojich chyb, ¢o bude vyzadovat’, aby im niekto
povedal, Ze urobili chybu. Tieto algoritmy budi velmi pravdepodobne podporené
Statistickymi a pravdepodobnostnymi algoritmami, ktoré budu vyuzivat' pri svojom
naslednom rozhodovani. V neposlednej rade by mali vyuzit’ podobny princip, ako je v
projekte sentiment140. Vedci zo Standfordskej univerzity vyuzili T'udi, aby vytvorili
tabul’ky klIi¢ovych slov, s ktorymi neskor pracuju algoritmy. Cudsky faktor bude treba
vyuzit' pre maximalnu presnost’ vyhodnocovania. Mohlo by to vyzerat' tak, ze by ¢lovek
robil findlnu kontrolu nad vyhodnocovacim algoritmom. Kombinécia umelej inteligencie,

Statistiky, pravdepodobnosti a 'udskej manualnej kontroly sa javi ako rieSenie budicnosti.
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Hlavnym cielom prace bolo poukdzat’ na novy spdsob analyzovania sentimentu a
pripravit’ predpoklady pre d’al§$i mozny vyskum detekcie sentimentu pomocou metod
pracujucich s jazykovym korpusom.

V prvej kapitole sme sa zamerali na definiciu pojmov sentimet a analyza
sentimentu. Vysvetlili sme pojmy ktoré suvisia s analyzou sentimentu a sentimentom
samotnym.

V druhej kapitole sme opisali ciele a metodiky, ktoré boli pouzité.

V tretej kapitole sme sa zamerali na socialnu siet’ Twitter. Definovali sme ¢o je to
socialna siet’ Twiiter a tak isto aj jej sucasti. Opisali sme metddy, ktoré sa v dnesnej dobe
vyuzivaju pre analyzu a tak isto aj problémy s ktorymi sa analyza stretava. V druhej Casti
tejto kapitoly sme spravili analyzu sentimentu na socialnej sieti Twiiter pomocou vopred
vybranych ndstrojov . Pomocou vystupov z tychto néstrojov sme opisali ich zakladné
funkcie a poukdzali na ich silné a slabé stranky. Na zaver sme opisali buducnost, ktora mui
celit’ vel'kému mnozstvu problémov. Pretoze v dnesnej dobe neexistuje nastroj ktory by
bol dokonaly, je pred analyzou sentimentu eSte dlha cesta. Dne$né algoritmy maju zadvazné
problémy s detekciou sentimentu v pisanych prejavoch pretoze clovekom napisany prejav
je pre detekciu ¢asto naro¢ny a sentiment nemusi byt’ zjavny. AvsSak ak sa nastroje ktoré su
vyuzivané pre analyzu sentimentu zdokonalia, stanu sa tak jednym s najsilnejSim

marketingovym nastrojom pre firmy ktoré sa prezentuju na socidlnych sietach.
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