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Abstract

This work is focused on usage and development of automatic methods for
opinion summarisation. Opinion summarisation could be used as a helpful
tool for processing larger quantities of input data from electronic media. The
first part of this work covers theoretical knowledge, including summarisation
algorithms.The second part is an implementation and experimentation with
automatic opinion summarisation. At the end, the reader should be able to
construct own software for automatic opinion summarisation.



Abstrakt

Tato préace je zaméfena na pouziti a vyvoj automatické sumarizace nazoru.
Sumarizace ndzoru muze byt pouzita jako pomocny néstroj pro zpracovani
velkého mnozstvi vstupnich dat z elektronickych médii. Prvni ¢ast této préace
je zaméfena na teoretické znalosti zahrnujici algoritmy sumarizace. Druha
cast obsahuje implementaci a experimentalni ¢ast automatické sumarizace
nazoru. Po precteni by mél byt ¢tenar schopen naimplementovat vlastni soft-
ware pro automatickou sumarizaci nazoru.
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1 Uvod

V dnesni technologicky vyspélé dobé zamérené z hlediska médii zejména na
jejich elektronickou podobu je ¢im dal castéjsi potieba pracovat s textem
na vyssi drovni. Nekonc¢ime tedy jen u pouhého ¢teni, ale napiiklad z hle-
diska efektivity potfebujeme v textu vyhledavat souvislosti, tiidit dulezité
informace nebo vyhodnocovat strucné zaveéry. Do tohoto odvétvi také v po-
slednich par letech velice durazné promlouvaji socialni sité, z jejichz dat se
da vypozorovat opravdu velké mnozstvi dulezitych informaci.

S takovymi daty tedy muzeme nakladat opravdu mnoha zpusoby a mu-
zeme je vyuzivat za ruznym tcelem. Tato prace je vSak zamétfend principialné
na sumarizaci nazoru. Znamena to, ze data z vySe zminénych zdroju jsou
zpracovavana tak, abychom jednoduchym zpusobem zjistili hlavni myslenky
a nazory. Standardné byste museli fyzicky procist veskera zdrojova data tak,
abyste vyvodili vlastni zavéry. To vsak muze byt u rozsahlych dat opravdu
narocna metoda. Tato prace je tak zamérena na zpusob, jakym tuto sumari-
zaci muzeme provadét automaticky za pouziti specidlnich algoritmu.

Druhym cilem této prace je implementace automatického sumarizatoru
s naslednym testovanim, experimentovanim a samoziejmé analyzou dosaze-
nych vysledku, porovnavanim s realné vytvorenymi zavéry. V tomto piipadé
je automaticky sumarizator nazoru zameéren na zpracovani zdrojovych dat
ze socialni sité Facebook. Neni vsak problém upravit software tak, aby byl
schopen analyzovat data z jinych socidlnich siti nebo elektronickych médii.

Po precteni této prace by meél mit ¢tenar prehled o automatické sumari-
zaci nazoru, jejim vyuziti a také o jeji efektivnosti v daném algoritmickém
zpracovani. Dale by mél byt schopen upravit sumarizator pro analyzu dat z ji-
nych zdroju a vylepsovat celkovou efektivnost algoritmu. Prilozena je také
demo aplikace pro kompletni dokresleni vyuziti v praxi.

1.1 Zdroje pro automatickou sumarizaci

Jak jiz bylo vySe zminéno, sumarizator by mél byt schopen zpracovat jakako-
liv textova data s jakymkoliv objektivnim nédzorem. Navic jiz bylo zminéno, ze
sumarizace je vhodna zejména pro odvétvi, kde mohou vysledky poskytnout
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kromeé pouhé informace i néco navic. Obchod, reklama, marketing vSeobecné.
To jsou presné ta odvétvi, kde se mohou vysledky vyuzit s nejvétsim uzitkem.
Diky spravné a rychlé analyze urcitych zdrojovych dat muze firma flexibilné
reagovat na jakékoliv problémy, které se k ni od nespokojenych klientu nebo
zakazniku dostanou. Dostdvame se tak do trovné zasadnich odlisujicich fak-
toru uspéchu a neuspéchu firem.

Mezi hlavni zdroje téchto dat pocitame tedy takova mista, kde vétsi mnoz-
stvi lidi ventiluje svuj osobni ndzor a tim tak dava najevo svuj postoj k urcité
situaci, sluzbé nebo vyrobku. Patii mézi né zejména diskuze nebo socidlni
sité.

Facebook je v nasem okoli momentalné nejrozsitenéjsi socidlni sit’, ktera
se pro automatickou sumarizaci nazoru hodi opravdu hodné. Jeji nejvetsi
vyhodou jsou tzv. facebookové stranky ruznych firem, spole¢nosti nebo vy-
robkt, pod kterymi mohou dané subjekty pfimo vystupovat a tvorit svoji
vlastni socidlni identitu. Diky vlastnostem velice rozsitené socialni sité se v ide-
alnim pripadé muze jednat o velice efektivni nastroj pro komunikaci s klienty
nebo zakazniky. Z tohoto duvodu se tak takovéto facebookové stranky stavaji
piimo idealnim zdrojem pro automatickou sumarizaci nazoru, jelikoz se zde
v idedlnim piipadé muze nashromazdit opravdu veliké mnozstvi prispévku,
reakci a nazoru na vyrobek, sluzbu, spolec¢nost nebo déni kolem ni. Diky dob-
rému automatickému sumarizatoru by tak mohly tyto spolecnosti analyzovat
vlastni prednosti nebo naopak nedostatky.

Twitter je socidlni sit’ zaméfend zejména na reakce a glosovéani. V .CR
zatim ne tak rozsitena jako napiiklad v USA, ale jeji obliba neustéle roste.
Proces automatické sumarizace by se zde dal vyuzit naptiklad pro zpracovani
prispévku s danym hashtagem, tedy s urCitym atributem vyjadiujici dané
téma. Daji se tak opét analyzovat data, ktera jsou pridruzena k néjaké znacce
vyrobku nebo spole¢nosti.

Socialni sit’ Google+ vznikla jako reakce spole¢nosti Google na vy-
soce se rozsitujici trend socidlnich siti. M& za kol stejné jako ostatni so-
cialni sité podporovat zejména komunikaci a spolecenskou interakci. Jedné
se 0 nejmladsi socialni sit’ z vySe zminénych a je proto také zatim mezi uziva-
teli nejméné rozsitend, ackoliv tomu tak uplné fikat nemuzeme, jelikoz diky
rozsitenému vyuzivani emailové sluzby Gmail spolecnosti Google je kazdy
takovyto uzivatel automaticky vlastnikem profilu v socialni siti Google+.

Obecné jakékoliv diskuzni férum se stava idealnim predmétem pro ana-
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lyzu pomoci automatického sumarizatoru nazoru, jelikoz presné proto jsou
diskuzni féra vyuzivana. Staci jen zvolit vlakno nebo soubor vldken k tématu,
které chceme analyzovat a mame také velice hodnotné zdrojovéa data.

Analyzovat se vsak da témeér jakykoliv text, jehoz sumarizace by nas
potencialné mohla zajimat.

Blogy jsou v puvodni podstaté jakési denicky, kam mohou uzivatelé psat
jakékoliv svoje myslenky nebo zazitky, které se postupem casu ptetransfor-
movali také na pomocny prostiedek vétsich firem k informovani kolem déni
ve spolecnosti nebo kolem novinek z daného odvétvi, které nemusi ani primo
s ¢innosti firmy souviset. Vyhodou téchto blogu je také to, ze se mohou
v mnoha pripadech komentovat jednotlivé clanky a vznika tak dalsi prostor
pro nazorovou analyzu a naslednou sumarizaci.

Recenze je dalsi specificky typ textu, jez vyjadiuje vlastni nazor autora
na urcité dilo, vyrobek nebo sluzbu. Jednd se zde opravdu o subjektivni po-
city a nazory a je tak moznost, ze bychom tato data chtéli néjakym zpusobem
analyzovat, zejména pak v pripadé, Ze vznikne na dany vyrobek nebo dilo
recenzi desitky az stovky a my nejsme schopni z nich za rozumné naklady
vyvodit reprezentativni vysledky.

Ackoliv by se v ramci zpravodajstvi mélo jednat o objektivni a podlo-
zené zpravy, zkusenosti nam ukazuji, ze tomu tak byt nemusi, ba naopak. Je
to tak dalsi z mnoha moznosti, kdy vyuzivat automatickou sumarizaci nazoru
a to zejména, pokud se zprav o dané véci sejde vicero z ruznych zdroju.



2 Predzpracovani textu

Pti jakékoliv analyze textu, at’ uz ¢eského nebo cizojazyéného, musime brat
v uvahu, ze jakykoliv text, ktery pouzijeme, nemusi byt pro danou analyzu
zcela idealni a méli bychom se tak zamyslet nad jeho predzpracovanim, tedy
piipraveé textu k dané analyze tak, abychom dosahli kvalitnich vysledk. Pti-
kladem uved'me ndstroj Although Ark-tweetnlp tool [Gimpel et al.(2011)],
jehoz vyznamnou vlastnosti je zaméreni na emotikony a dalsi specialni sek-
vence symbolu. Ackoliv byl tento nastroj vyvinut a optimalizovan pro ang-
licky jazyk, [Habernal et al.(2013)] uvadi, ze podle testovani na ¢eském ja-
zyce je tento postup uspésny i tam. Mezi dalsi Siroce pouzivané metody, které
zapricini zmenseni slovniku jsou napiiklad lematizace nebo odstranéni sto-
pwords (tzv. stopslova, coz jsou slova, kterd zadnym zpusobem nevyjadiuji
subjektivitu).

2.1 Vlastnosti ceského jazyka

Pokud se v ramci této prace chceme zamérit na automatickou sumarizaci
nazoru zejména v ¢eském jazyce, méli bychom mit zakladni znalosti o tomto
jazyku a o tom, jak ktera slova vznikaji nebo jak s nimi nakladat. Zakla-
dem je tedy znalost slovotvorby, coz je podle [Marek Nekula(2003)] odvétvi
zabyvajici se tvorbou jednoslovnych pojmenovani a to bud’ na zakladé po-
jmenovani nazvu jiz existujicich nebo nazvu odvozenych, respektive jejich
vznikem. Obecné muzeme tici, ze slovotvorba se déli na dvé metody, derivaci
(odvozovani novych slov od jiz existujicich) a kompozici (skladéni novych
slov ze slov jiz existujicich). Mezi zakladni informace o ¢eském jazyce, ktery
je flektivni (muzeme slova ¢asovat a sklonovat) bychom meéli zafadit také
definované ¢asti ceskych slov.

e Kofen - tvori zéklad kazdého slova a je dale nedélitelny. Kofen urcuje
zakladni vyznam slova a diky predponam, priponam a koncovkam je
déle rozvijen, ¢imz vznikaji nové a nové tvary slov [Marek Nekula(2002)].

e Piedpona - v [Marek Nekula(2002)] je uvedeno, ze predpona (prefix)
je rozsiteni zéakladového slova, je pripojena pred toto slovo a méni jeho
vyznam, ale slovni druh zustdva nepozmeénén.
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e Ptipona - neboli sufix je opakem predpony a diky sufixaci (metoda tvo-
fici nova slova pomoci pfidavani piipon [Marek Nekula(2002)]), vzni-
kaji podobné jako u predpon slova novych vyznamu, ale v tomhle pii-
padé dochézi navic také ke zméné slovniho druhu.

e Koncovka - podle [Marek Nekula(2002)] muze byt soucasti piripony
(na jejim konci), ale muze byt vSak napojena piimo na slovni zdklad.

2.2 Zakladni vlastnosti prispévku

Pokud se v ramci této diplomové prace zamérime prednostné na analyzu
prispévku z néjaké facebookové stranky, mame idedlni zdrojova data pro
urcovani sentimentu. Ackoliv se muze zdat, ze se jedna o zcela idealni piipad
pro zkoumani sentimentu s naslednou sumarizaci, méli bychom se zamérit na
urcité aspekty, které mohou klasifikaci sentimentu zkreslit.

e Ptfedné musime Tici, ze vysledny sentiment daného prispévku nemusi
byt zcela totozny se sentimentem kazdého urcitého slova z prispévku.
Jinak feceno napiiklad slova s kladnym sentimentem mohou byt obsa-
zena v prispévku s vyslednym zapornym sentimentem nebo naopak.

e Jako u vétsiny textu se i ve vétsineé prispévku budou vyskytovat nez-
vyznamova slova, tzv. stopwords, kterd mohou analyzu zkreslovat.

e Mezi velké prekazky ve spravné klasifikaci sentimentu patii napiiklad
ironie. Prispévek s ironickym podtextem muze byt klasifikovan zcela
opacne.

e Mezi ostatni vlastnosti prispévku na socialnich siti patii primarné lid-
sky faktor. Kvuli tomu se v textu vyskytuji ruzné preklepy, presmycky
nebo dokonce pravopisné chyby, které nelze predem nijak predikovat
a vznika tak dalsi problém se spravnou klasifikaci.

V idedlnim ptipadé bychom se méli vSech téchto vyse zminénych problému
zbavit a odstranit je, coz vSsak muze byt opravdu slozité.
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2.3 Stopwords

Jako stopwords oznacujeme slova, ktera nam do oblasti zkoumani sentimentu
neprinasi zadny vyznam a jsou tudiz zbyteéné rozsitujicim faktorem zdrojo-
vych dat a tim i jeho zbyte¢ného zkresleni. Je tedy velice zadouci, abychom
se takovychto pred samotnou klasifikaci zbavili a cely proces tak znacné zjed-
nodusili. Pti detailnéjsim zkoumani 1ze totiz vypozorovat, ze se pravé zminéné
stopwords vyskytuji ve vétsiné textech nefrekventovanéji a pii zkoumani sen-
timentu i se stopwords by tak dochazelo opravdu ke zbytecnému a rozsahlému
ovliviiovani klasifikace. Z pohledu slovnich druhu muzeme fici, ze se jednéd
zejména o spojky nebo zdjmena a jak je znamo, tato slova zadny vyznam z
hlediska sentimentu nenesou.

Jako referen¢éni a zaroven redlny seznam stopwords byl pouzit seznam
poskytnuty Ing. Josefem Steinbergerem, Ph.D., obsahujici pres 800 téchto
sentimentové nevyznamnych vyrazi. Kompletni seznam téchto slov naleznete
v priloze A.

2.4 Lematizace

Pomoci lematizace dostavame zakladni tvary slova daného vyznamu, ktery
se vsak v textu muze vyskytovat v ruznych padech nebo casech. Prikladem
bud’ naptiklad sloveso zavdhat, které se po procesu lematizace ustali ve tvaru
vahat, tedy v infinitivu puvodniho slovesa. Presné takovymto zptusobem dojde
ke sjednocenti slov stejného vyznamu, avsak rozdilnych tvaru. Potencidlné tak
zuzujeme seznam slov pouzitych v analyzovaném textu.

2.5 POS tagging

Metoda zjist'ujici slovni druh a tvar analyzovaného slova pojmenovana podle
anglického vyznamu part of speech (POS). Tento algoritmus generuje ke
zkoumanym sloviim pravidly definované fetézce a tim tak pozname puvodni
slovni druh, ptipadné tvar. Diky témto fetézcum mame k lematizovanym slo-
vum puvodni informace a muzeme je v pripadé potieby vyuzit. Jednd se tak
napiiklad o zjisténi piislovel urcujicich miru, které se po lematizaci zkratily
na prislusny zéklad. Pii zdokonalovani klasifikace sentimentu tak mtzeme
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vyuzit i téchto informaci a vysledky analyzy zpfesnit.

2.6 N-Gramy

Tato konstrukce slouzi zejména pro urc¢eni sentimentu tam, kde bychom ho
pouze za pomoci zkoumani jednotlivych slov nikdy neodhalili. N-gram nam
znazornuje dvé a vice slov, jdouci po sobé v presné daném poradi, ¢imz mu-
zeme definovat sentiment i u slovnich spojeni, jejichz samostatna slova sama
o sobé zadny sentiment neobsahuji. Konkrétné v nasem pripadé nésledného
praktického vyuziti muzeme nejvice pouzivand slovni spojeni (napiiklad bi-
gramy obsahujici dvé slova) s danym sentimentem ptidat do pouzivanych
slovniku a zvysit tak presnost vysledku analyzy.



3 Analyza ndzoru

V analyze nazoru je cilem rozpoznat a klasifikovat subjektivni obsah textu.
Rozpoznavame tedy subjektivni nazory, jejichz analyza nam muze pomoci
k rychlému pochopeni zésadnich myslenek autora/autoru. Zdrojovéa data mo-
hou byt klasifikovana jako celek a z hodnoceni se tak muzeme dozvédét cel-
kovy néazor na vyrobek nebo sluzbu. Naptiklad v ramci zpravodajstvi pak
muzeme klasifikovat jednotlivé zpravy a rychlym zpusobem je rozlisit na
dobré a Spatné. Vse se ovSsem odviji od subjektivnich nédzoru autora textu
a nemusi to tak jednoznacné znamenat, ze obecné dobra zprava bude po-
psana v superlativech. Za urcitych okolnosti pak muze nastat situace, ze ve
vasich oc¢ich dobra zpréava bude sentimentové vyhodnocena jako Spatna nebo
naopak. Takovéto problémy mohou vznikat predev§im u nazoru na konkrétni
osoby, celebrity nebo politické déni. Je proto nutné zamérit se na celkovy
kontext zpravy, coz kompletni klasifikaci zdrojovych dat casto velice zne-
snadnuje. Pokud se chceme témto problémum vyhnout a dosahnout opravdu
hodnotného vysledku, méli bychom na danou situaci sehnat co nejvice zdroju
v idealnim pripadé od ruznych autoru, z ruznych zemi nebo v ruznych ja-
zycich. Poté bychom méli mit mnohem veétsi jistotu, ze vysledky klasifikace
nebudou zkreslené a budou mit dostatecnou vypovidajici hodnotu.

Co se tyce zdroju v ruznych jazycich, je nutné priznat, ze neni zcela
snadné vytvorit analyzator pro vice jazyku, ktery by navic pracoval nad ob-
rovskym mnozstvim zdrojovych texti.

Problém také nastava v pripadé diverzifikace zdrojovych textu. Ve vy-
sledku muzeme prohlésit za pouzitelné pouze recenze a to jesté ve vétsiné
pripadu pouze v angli¢tiné. Sentimentové slovniky jsou také ve vétsiné pri-
padu pouze anglické. V pripadé ostatnich jazyku nemuzeme slovniky pova-
zovat za adekvatni slovnikum anglickym, jelikoz nejsou vytvareny pro zcela
stejné tucely podle naprosto stejnych pravidel.

3.1 Slovnikové metody

Jednd se o jeden ze dvou zdkladnich piistupu, jak sentimentové analyzovat
zdrojovy text [Taboada et al.(2011)]. K uréovani sentimentu se vyuzivd ru¢né
nebo automaticky vytvorenych slovniku, na jejichz bazi dochazi k dané ana-
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Iyze a to tak, ze se prochazi slovo od slova a urcuje se celkové sentimetnové
skore na zakladé vyskytu daného slova ve slovniku. Velkou ¢ast kazdého slov-
niku pro analyzu sentimentu zahrnuji pridavna jména, jelikoz pravé ta jsou
ve velké casti nositeli sentimentu.

3.1.1 Slovniky

Jak jiz bylo napsano, slovniky pro slovnikové metody mohou byt vytvorenu
bud’ ruéné nebo automaticky pomoci zédkladnich slov a jejich dalsim rozsi-
fovanim tak, ze kazdé nové piidavné jméno je dopocitano podle frekvence
pridruzeni ke stavajicim zakladnim slovum. V principu je totiz na véc nahli-
zeno tak, ze kladna pridavna jména se castéji objevuji v blizkosti kladnych
zakladnich slov a opacné. Velka ¢ast vyzkumu slovnikt a slovnikovych metod
se zameéruje na pouziti pridavnych jmen jako indikatortu sémantické orientace
textu. Takovéto slovniky tedy tvoii seznam piidavnych jmen s uréenim jejich
sémantické orientace, tedy s informaci, zda se jednd o pridavné jméno kladné
nebo zaporné.

[Taboada et al.(2011)] vSak zminuje, Ze nejen piidavnd jména jsou nosi-
teli sémantické informace a proto dulezité zamérit se také na slovniky pod-
statnych jmen, sloves nebo pfislovei. Konkrétné v tomto experimentu byla
pak jednotlivym slovim pfiddna vaha od -5 do 5 bodu, kterd vyznacuje in-
tenzitu a polaritu slova. Slovniky podstatnych jmen a sloves byly tvoreny
rucné a slovnik prislovei byl vytvoren ze slovniku piidavnych jmen s tim, ze
danym pfislovcim byla ponechana véha jeho vzorového ptidavného jména.
Samoziejmeé existuje nékolik zvlastnich pripadu, kdy je do slovniku ptidano
prislovce rucné tak, aby byl vysledny slovnik co nejkvalitnéjsi.

Dalsi moznou soucasti systému slovniku jsou slova, kterd zvysuji (napt.:
"velmi”) nebo snizuji (napt.: "mirné”) intenzitu slov vedle sebe. Problémem je
vsak ruznd mira ovlivnéni jednotlivych slov a navic konkrétni zména je také
zavisla na slové u kterého intenzita méni. Mezi slovni druhy téchto zesiluji-
cich slov patii vétsinou prislovce nebo piidavna jména. Neni vSak na skodu
do slovniku zaradit také dalsi informace, jako napiiklad pouzivani velkych
pismen, které lidi pouzivaji pro vétsi zduraznéni nebo pouzivani vykiicniki.
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3.1.2 Negace

Jako dulezitou vlastnost prispévki, respektive nazoru zminme negaci. Tato
vlastnost totiz muze z potencialné kladného prispévku vytvorit nazor zcela
opacny, tedy zaporny. Zejména v anglickém jazyce je pak velice dulezité tyto
zaporné vyrazy, které neguji jind slova vyhledavat. Casto se viak stava, ze
tyto negace nejsou piimo spojené s danym slovem, které ovliviiuji a je tak
casto nutnd rozsahlejsi analyza k nalezeni téchto navaznosti. V experimentu
[Taboada et al.(2011)] byly pouzity dvé metody. Hlavnim problémem je vsak
negace polarity daného vyrazu, jelikoz neni zcela spravny pristup otacet skore
jen pomoci znaménka. Mnohem je lepsi je zavedeni principu posunu negace,
coz v zakladu znamena posun skére o urcitou hodnotu. Ze skére 5 nam tak
nevznikne -5, ale naptiklad 1.

3.2 Algoritmy strojového uceni

Strojové uceni muzeme spravné z urcitého pohledu povazovat za podobné
tomu lidskému. Klasifikator zalozeny na strojovém uceni totiz funguje tak, ze
se nejprve nauci danou véc (analyzu sentimentu) na spravné oznackovaném
datasetu a nasledné pouzije tyto znalosti k roztiidéni zkoumanych dat do
danych kategorii.

3.2.1 Support Vector Machines

Pristup puvodné zalozeny na binarni klasifikaci, tedy rozdéluje analyzovand
data do dvou tiid [Corinna et al.(1995)]. Jak nastinuje [Meyer(2001)] mu-
zeme tento pristup popsat nékolika zakladnimi aspekty:

e Rozdéleni tiid - v podstaté hledame optimalni délici nadrovinu mezi
dvéma tfidami s maximalnim rozpétim nejblizsich bodu (Obr. 3.1).

e Prekryvajici se ti¥idy - piikladové body vyskytujici se na Spatné
strané nadroviny jsou vahové omezovany tak, aby doslo ke snizeni jejich
vlivu.

e Nelinearnost - pokud nastane problém s linedrni separovatelnosti
dané tlohy, pomoci jadrové transformace (kernel transformation) do-
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chazi k transformaci dat do vyssi dimenze, kde jiz neni problém danou
ulohu separovat linearné.

e Reseni problému - celd dloha muze byt formulovéna jako problém
kvadratické optimalizace, ktery muze byt znamymi technikami vytesen.
Program schopny provadét vsechny zminéné body se nazyva Support Vec-

tor Machine.
/"" § Separating
Hyperplane

Margin

O e @
®
* @
\... ¢
®

Support Vectors "

Obrazek 3.1: Délici nadrovina mezi dvéma tfidami (separating hyperlane)
obklopena dvéma vektory (support vectors), které jsou tvoreny piiklady nej-
blize nadroviné. Vidét je také maximdlni vzdélenost vektoru (margin)
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3.2.2 Naive Bayes

Jedna se o jeden z nejznaméjsich algoritmu strojového uceni zalozeny na
principu nezavislého vyskytu slov v dokumentu v zavislosti na bayesovskému
teorému. Znamena to, ze se jedna o metodu predpokladajici podminénou
nezavislost tiidy. Jednotliva slova dokumentu D jsou postupné analyzovana
a tridéna do urcenych tiid C. I kdyz je tento piistup velice jednoduchy, jeho
ucinnost je veelku dobra, ale zdsadni vyhodou je jeho mala vypocetni slozitost
[Zhang(2004)].

Bayesuv teorém

Berme v uvahu, ze X je ptipad u kterého nezname zarazeni do tiidy C.
Poté méjme hypotézu H, ze patii do urcité tridy C;. Ucelem je tedy zjis-
tit podminénou pravdépodobnost P(X|H). Na tomto zékladé a znalostech
pravdépodobnosti P(H) a P(X) muzeme podle Bayesova teorému vypocitat
pozadovanou pravdépodobnost P(H|X) (3.1):

P(X[H)P(H)

(PUHIX) = =5

(3.1)

Naivni Bayesuv klasifikator

Na zacatku musi dojit k nauceni, tedy musime mit trénovaci mnozinu D, ze
které se klasifikator nauci zarazovani do spravnych tiid. Kazdy ptiklad je
totiz v trénovaci mnoziné ptitazen do spravné tfidy a popsan n-rozmérnym
vektorem atributtu. Nyni muzeme predpokladat, ze mame m klasifikacnich
ttid C'a chceme kazdy priklad prifadit do tfidy s maximélni pravdépodob-
nosti (3.2):

P(Cy1X) > P(C|X) (3.2)

Trida C; pro kterou je pravdépodobnost v urcené tiidé maximalni, je
podle Bayesova teorému (3.3):
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P(X|Cy)P(Ci)
P(X)

P(Ci|X) = (3.3)

Zjednodusené muzeme Tici, ze priklad X je zarazen do t¥idy, pro kterou je
pravdépodobnost P(X|C;)P(C;) maximalni, jelikoz pravdépodobnost P(X)
je konstantni pro vsechny pfipady [Manning et al.(2008)].

3.2.3 Modelovani maximalni entropii

Maximum entropy modeling, ¢esky fec¢eno modelovani s maximélni entro-
pii, je zpusob, pomoci kterého se daji klasifikovat informace z ruznorodych
zdroju. Problém s touto klasifikaci je zalozen na potencidlné velkém poctu
priznaku, které mohou byt celkem slozité a vyuzivaji predem ziskanych zna-
losti o dulezitosti a o¢ekavaném vyskytu jednotlivych specifickych vlastnosti
pii nasledné klasifikaci. Kazdy tento priznak nasledné odpovida urcitému spe-
cifickému omezeni v ramci specifikace. Ze vSech modelu vyhovujicich danym
omezenim se vybere model s maximalni entropii. V idedlnim piipadé by meély
byt zadany vsechny potencialné dulezité informace pred zacatkem klasifikace
a nasledné ponechany trénovacimu procesu pro vytvoreni nejlepsiho modelu.

Pro kazdou danou sadu priznaku se poc¢ita ocekavany vyskyt jednotlivych
priznaku na zakladé trénovaci mnoziny. Priznaky jsou tedy bindrni funkce
v nasledujicim tvaru (3.4).

] 1 kdyzax >0ay=1
kde x je vektor vstupniho prvku a y je oznaceni tiidy.

Nyni je zapotiebi zjistit rozdéleni pravdépodobnosti p(y|z), kde x je ak-
tudlni slovo a y je oznaceni ttidy. Potfebujeme tedy zjistit maximélni entropii
vSech rozdéleni v souvislosti s p(y|z).

Nejlepsi rozdéleni pravdépodobnosti se pak poc¢ita pomoci nasledujiciho
tvaru (3.5).

plole) = s 03 Al (35)
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Z(x) = ZGXPZ Aifi(z,y)

kde 7Z je pouze normalizacni konstanta, kterd zajist'uje rozdéleni prav-
dépodobnosti p(y|z), n znaéi pocet priznaku a A je vdha daného piiznaku
([Zapotocky(2012)]).
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4 Automatickd sumarizace

V dnesnim svété vyuzivani modernich technologii a zejména internetu v ramci
komunikace a sdileni textovych informaci v elektronické podobé nastava pro-

vvvvvv

telngjsi struktury a prehled. To ma za nasledek motivaci kondenzace textu do
jednodussich informaci se zédkladni vypovidajici hodnotou[Jezek et al.(2008)].

Existuje spousta ruznych definic, které popisuji vyznam sumarizace:

e "Strucné, ale presné vyjadieni obsahu dokumentu.”

e "Destilace nejdulezitéjsi informace ze zdrojovych dat.”
A kvantitativni aspekty, kterymi lze vysledny souhrn charakterizovat:

e Sémanticka informativnost - lze charakterizovat jako miru schopnosti
rekonstruovat puvodni text ze souhrnu

e Koherence - zpusob, jakym ¢asti souhrnu vytvori integrovanou souvis-
lou sekvenci

e Kompresni pomér - podil délky souhrnu oproti délce vstupnich dat

Jak jiz bylo fe¢eno vyse, sumarizator zpracovava jiz predpripravena data
ze zdrojovych textu. Tim rozumime data (prispévky, véty, text), kterd obsa-
huji negativni, pozitivni nebo v krajnim piipadé neutralni nazor.

4.1 Metody sumarizace

4.1.1 Pruikopnické metody

Prvni algoritmus, ktery byl vyuzivan pro automatickou sumarizaci textu byl
zalozen pouze na jednoduchych principech indikujici ¢asti vybrané do vy-
sledné sumarizace, byl implementovan jiz v roce 1958 [Luhn(1958)]. Jak uvadi
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[Jezek et al.(2008)], tak to byl piistup zalozeny na principu zjist'ovani frek-
vence slov v dokumentu s myslenkou, ze ¢asto pouzivana slova jsou vypovi-
dajici pro téma daného clanku. U dalsich tipu algoritmiu se vyuziva napiiklad
pozic danych slov nebo vét v dokumentu a jejich nasledné analyzy.

4.1.2 Statistické metody

Jak bylo dokdzéno v [Salton(1988)], vyznam vyrazu pouzitych v daném do-
kumentu je nepiimo umérny poc¢tu dokumentu v korpusu obsahujici dany
termin. V [Kupiec et al.(1995)] byla popséna vice dumyslnd metoda zalo-
zend na bayesovském klasifikatoru vypoctu pravdépodobnosti, jestli by véta
ze zdrojového dokumentu méla byt vybrana do vysledného souhrnu. K uceni
klasifikatoru autori vyuzili 188 korpusu obsahuji vzdy par dokumentu s jeho
souhrnem. Jako charakteristické priznaky baysovského vzorce vyuzivali na-
priklad frekvenci pouziti slova, délku véty nebo pozici slova v odstavci.

4.1.3 Metody zalozené na textovém propojeni

Obecné se jedna o metody zalozené myslence propojeni textu nebo jeho kon-
textu. Jako piiklad muzeme uvést metodu lexikélnich fetézcu [Barzilay(1997)]
ktera je zaloZena na stanoveni ur¢itych vztahu mezi jednotlivymi slovy (opa-
kovéni, synonyma, antonyma, atd.) a skladani zavislych slov do fetézcu. Véty
se do souhrnu vybiraji podle obsahu nejsilnéjsich fetézcu, tedy retézcu, jejichz

VVVVVV

Do skupiny téchto metod zahrnujeme také pristupy zalozené na teorii
rétorické struktury (RST - Rhetorical Structure Theory)[Steinberger(2009)].
Jednd se o metodu zakladajici se na principu rétorickych vztahu struktur
textu, které dohromady spojuji textové jednotky. Snazime se o praci a pro-
pojeni jadra (hlavni myslenka autora textu) a satelitu, coz je méné dulezita
az okrajova cast textu. Takovéto vztahy vytvari stromovou strukturu, na
jejimz zakladé se vytvaii vysledny souhrn nejcastéji tak, ze jsou jednotlivé
véty dokumentu penalizovany podle toho, jako rétorickou roli hraji v celkové
stromové struktufte.
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4.1.4 Aspektové rizena sumarizace

V [Steinberger et al.(2011)] je navrzen piistup pracujici s vicero jazyky. Tento
systém je zaméren na podobné otazky, jakymi jsou definovany kategorie
TAC’10 a pro zachyceni dalsich aspekti vyuziva automatického uc¢eni pojmu
vyznamoveé souvisejicich s ru¢né vytvorenym datasetem. Cilem bylo vybrani
nejcastéji zminované informace a zaroven okamzita kontrola zachyceni poza-
dovanych aspektu. Na tomto zakladé byla navrzena kombinace spole¢ného
vyskytu vyrazu a aspektech vychézejicich z daného systému.

V experimentech byl vyuzit systém NEXUS ([Tanev et al.(2008a)]), ktery
analyzuje zpravy o nasilnych ¢inech a prirodnich nebo lidskych katastrofach.
Jako ptiklady muzeme zminit urcovani a identifikaci vrazd, povodni nebo
unosu. Systém NEXUS analyzuje jednotlivé zpravy a vraci podstatnd data
v jednotlivych parametrech, jakymi jsou napiiklad: typ uddlosti, pocet obéti,
skoda, atd.. Cely proces je zavisly na kombinaci rué¢né vytvorenych pravidel
a vysledku ziskanych ze strojového uceni. U experimentu sumarizace pomoci
tohoto systému byly sumarizovany novinové c¢lanky z korpusu a vysledné
atributy byly pfifazeny k aspektum sumarizace.

Na zékladé vyse zminénych experimentu bylo zjisténo, ze nékteré aspekty
z aspektové Tizené sumarizace odpovidaji informacim ziskanym ze systému
NEXUS. Zejména si pak odpovidaji aspekty typu udalosti parametrum ve
strukturach udalosti NEXUS.

V experimentech [Steinberger et al.(2011)] byly sumarizovany novinové
clanky z korpusu a vysledné parametry byly navazany na aspekty sumarizace.
Napriklad typ udélosti byl navazan na aspekt toho, co se stalo.

Pro ostatni aspekty byl pouzit systém Ontopopulis ([Tanev et al.(2008b)]),
ktery je urcen pro automatické uceni sémantickych t¥id zalozeny na distri-
bucni sémantice. Principidlné je tento algoritmus zalozen na seznamu slov
z ur¢ité sémantické tiidy a poté probiha uceni dalsich slov ze tiidy stejné. Je
ziejmé, ze pro vytvoreni presnéjsiho slovniku je nutny rucni zésah a vycisténi
vysledku. Seznam je sefazeny podle spolehlivosti vyrazi a pokud kontrolu-
jeme seznam shora dolu, muzeme si urcit presnost tak, ze proces zastavime
na urcité urovni seznamu. Pokud bychom vysledky ru¢né neupravili, nemuseli
bychom dosahnout oc¢ekdvané ptresnosti.
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4.1.5 Casova analyza

Casové analyza muze byt velice dulezita pii uréitych diléich dlohach sumari-
zace ve spojitosti se zjist’ovanim data a casu udalosti. Pomoci téchto dat mu-
zeme dosdhnout lepsi sumarizace zejména u piibéhovée orientovanych analyz.
Casové analyza byla napiiklad integrovdna do procesu zabyvajici se deteke
a normalizaci tzv. Casovych vyrazu (Timex) [Steinberger et al.(2012)], jejichz
rozsah a klasifikace jsou definovany v ¢astecném souladu se standardem TI-
MEX2 [Ferro et al.(2005)].

Casové vyrazy jsou rozdéleny do kratkych seznamti ¢asovych typii (da-
tum, ¢as, ...), zahrnuji ¢iselné i ne¢iselné forméaty dat, absolutni nebo relativni
vyrazy a nakonec taktéz jejich kombinace. Timex analyza se rozdéluje na dvé
faze, rozpoznavani a normalizaci. Faze rozpoznavani je zalozena na detekci
a segmentaci textu ¢astecné zavislych na pravidlech pouzitého jazyka. Pra-
vidla urcuji struktury reprezentujici ¢asové vyrazy, které jsou nasledné pou-
zivany normalizacnim modulem. Ten provadi vybér, ktery urcuje a udrzuje
referencni ¢as pro relativni rozliSeni, jez je na zacatku bran jako datum vytvo-
feni ¢lanku a je postupné aktualizovan podle jednoduché heuristiky. Nejprve
urovni granularity. Znamend to, ze casové udaje v ramci dnu nemohou byt
spojeny s datovymi udaji v ramci let. Poté se pouziva referen¢ni cas na ur-
¢eni relativnich casovych ddaju (timex) tak, ze probihd vypocet presnych
kalendainich hodnot a nakonec dochazi k normalizaci, diky které se jedno-
duse dostaneme k ¢asu cilové udalosti. Tato metoda je silné ovlivnéna pouze
casovymi vyrazy a nemuzeme tak ocekdvat spravnou funkci u textu s jinou
casovou souvislosti.

4.1.6 Kompresni a parafrazové techniky

[Turchi et al.(2010)] empiricky dokazuje, ze lidské vysledky sumarizace ob-
sahuji v prumeéru vice kratsich vét nez vysledky automatické sumarizace.
Kompresi nebo ptreformulovanim bychom tak mohli prvotné zkratit celkovy
vysledek sumarizace a tim by vznikl prostor pro dalsi rozsiteni vysledku s ob-
sahem dalsich potencidlné dulezitych vét. [Turchi et al.(2010)] také zkoumal
moznosti jazykové nezavislych postupu pii dosahovani vyse zminénych cilu.
Experimenty ukazali, ze takovyto piistup je mozny.

Systém je zalozen na vybéru nejvice charakteristického vyrazu z kazdé
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veéty. Pro kazdy vyraz je pocitano skore z LSA, kde matice U obsahuje zna-
zornéni pojmu v tématech a matice S obsahuje dulezitost téchto témat. Proto
matice T' = U-S predstavuje prostor ohodnoceny podle dulezitosti témat. Pro
kazdy vyraz i je vypocteno skére z ||t;||. Kromé toho je vypocitan jazykovy
model pravdépodobnosti pro 4-gramy. Skére by mélo odrazet lokalni dule-
zitost terminu v ramci datasetu a jazykovy model pravdépodobnosti udava
globalné diulezité terminy, napiiklad slovesa. Po normalizaci hodnot jednot-
livych priznaku a jejich kombinovani dostaneme hodnoty, které reprezentuji
vyznam daného terminu ve vété. Findlni sekvence vyrazu se skladd priblizné
ze 70% pojmu a pokud dodame napiiklad stopwords, dostaneme celou sek-
venci v rozumné ¢teném tvaru.

4.1.7 Sumarizace zalozena na LSA

Piistupy zalozené na spole¢ném vyskytu vyrazu (jako napt.: LSA) predsta-
vuji dobry zdklad pro budovani jazykové nezdvislého (nebo vicejazyéného)
sumarizatoru. Piistup LSA (Steinberger a Jezek, 2009) nejprve vytvori ma-
tici jednotlivych vét a obsazenych slov ze zdrojového textu, poté se aplikuje
singulérni rozklad (SVD — Singular Value Decomposition) a nakonec se vy-
sledné matice pouziji k identifikaci a extrahovani nejdulezitéjsich vét. SVD
nachézi skryté (ortogonélni) dimenze, které, zjednodusené feceno, odpovidaji
ruznym tématum zdrojového textu.

Detailnéji muzeme fici, ze konstruujeme matici A vét a slov v nich obsa-
zenych. Kazdy prvek odpovida vazené frekvenci daného vyrazu v dané véte.
Zabyvame se tedy m ruznymi vyrazy a n ruznymi vétami ze zkoumaného do-
kumentu tvorici matici A o velikosti m x n. Prvek a; ; matice A piedstavuje
vazenou frekvenci terminu ¢ ve vété j a tato vaha je definovéna jako (4.1):

;5 = Li,j -G, (4~1)

kde L;; je lokdlni védha terminu ¢ ve vété j a G je globalni vaha vyrazu
i ve zdrojovém dokumentu. Bylo zjisténo, ze nejlépe funguji vahové systémy
(Steinberger et al, 2007.) pouzivajici bindrni lokdlni vdhu a globélni véhu
zalozenou na entropii (4.2):

L; ; = 1 kdyz se slovo i vyskytuje ve vété j alespon jednou; jinak L; ; = 0,
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i<n
pijlog pi; Lij
Gi =1- yPij — 3 4.2

kde t; ; je frekvence terminu ¢ ve vété j, g; je celkovy pocet daného vyrazu
vyskytujictho se ve zdrojovych datech a n je pocet zdrojovych vét.

Po tomto kroku je na vyse uvedenou matici aplikovan singularni rozklad
(SVD). Singuldrni rozklad matice m x n je definovan jako (4.3):

A=U-S VT, (4.3)

kde U(m x n) je sloupcové ortonormalni matice, jejiz sloupce nazyvame
levé singularni vektory. Matice obsahuje znazornéni terminu vyjadrenych
v nové vytvorenych dimenzich. S(n x n) je diagondlni matice, jejiz diago-
nalni prvky jsou nezaporné singularni hodnoty tazené v sestupném potadi.
VT (nxn) je fddkové ortonormdlni matice, ktera obsahuje zndzornéni vét vy-
jadfenych v nové vytvorenych dimenzich. Rozméry matic jsou redukovany na
n). Hodnota rlze nastavit v zavislosti na funk¢nosti sumarizatoru. Dalsi moz-
nosti je strojové uceni r na tréninkovych datech (Steinberger a Jezek, 2009).

Z matematického pohledu SVD mapuje m-rozmérny prostor urceny ma-
tici A do r-rozmérného singularniho prostoru. Z pohledu NLP SVD odvozuje
latentni sémantickou strukturu dokumentu reprezentovaného matici A.: tj
rozdéleni puvodniho dokumentu do 7 linedrné nezavislych zakladnich vek-
toru, které vyjadiuji zédkladni témata ze zdrojovych dat. SVD umi zachytit
vztahy mezi terminy tak, ze pojmy a véty mohou byt rozdéleny na séman-
tické zaklady spiSe nez na zakladé pouhych slov. Kromé toho v ptipadé, ze
se v datovém zdroji opakuje kombinace slov, bude tento jev zachycen a re-
prezentovan jednim ze singularnich vektoru. Velikost odpovidajici singularni
hodnoty urcuje miru dulezitosti tohoto vzoru ve zdrojovych datech. Vsechny
véty obsahujici danou kombinaci slov budou promitany do jednoho singu-
larniho vektoru a véta, ktera nejlépe reprezentuje tuto kombinaci bude mit
nejvétsi hodnotu indexu vektoru. Za predpokladu, ze kazdé konkrétni slovni
spojeni popisuje urc¢ité téma v dokumentu, muze byt kazdy singularni vek-
tor vniman jako reprezentant takového tématu (Ding, 2005). Velikost jeho
singularni hodnoty pfedstavuje miru dulezitosti takového tématu.

Matice VT obsahuje zndzornéni vét v tématech LSA a S obsahuje dii-
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lezitost téchto témat. Proto je jejich vysledkem matice F =S -Vt kterd
reprezentuje vétny latentni prostor vazeny podle dilezitosti tématu. Vybér
véty zac¢ind mérenim délky vektoru véty v matici F. Délka vektoru muze byt
vniména jako méritko vyznamu této véty v rameci LSA témat. Véta s nejvys-
sim skére je vybrana jako prvni do celkového vysledku (odpovidajici vektor
v F je oznacovan jako fhest). Po jeho umisténi ve vysledcich je zobrazeni
tématu/vét v matici F zménéno ode¢tenim informace obsazené v této vété
(4.4):

T
Flit+1) — p(it) _ Joest * oest FUt. (4.4)
[ foest|*

Délky vektoru podobnych vét jsou anulovany pro pripad, aby nebyly do
souhrnu vybrany znovu a predeslo se tak ke zbytecné redundanci. Po anu-
lovani informaci ve vybrané vété pokracuje proces u véty, ktera ma nejvetsi
skore vypoctené na zakladé aktualizované matice F. Tento proces je itera-
tivné opakovan do té doby, nez vysledny souhrn obsahuje pozadovany pocet
vysledku.

4.2 Sumarizace nazoru

Jak uvdadi [Balahur et al.(2012)], dnesni svét je velice ovlivnén socidlnimi
sitémi a weby a lidé na jejich zdkladé produkuji obrovské mmozstvi dat
vhodnych k analyze a sumarizaci. Vhodnost je zfejmé naptiklad pii mar-
ketingovych pruzkumech apod. Jednim z velkych problému je opravdu velké
mnozstvi dat, které muzeme ziskat po zaméreni na konkrétni téma, které néds
zajima. standardné by tak musel uzivatel probirat tisice a tisice iryvki nebo
prispévku a utvorit si sam vlastni souhrn hlavnich myslenek a poznatku. Je
znamo nékolik pristupu jak se zamérit konkrétné na sumarizaci nézoru.

V experimentu popsaném v [Balahur et al.(2012)] je urc¢ovani sentimentu,
tedy urcovani, zda piispévek nebo véta obsahuje néjaky néazor, rozdélovani
do ¢tyt skupin. Tyto skupiny znézornuji miru nazoru. Muzeme je jednoduse
pojmenovat jako pozitivni, silné pozitivni, negativni a silné negativni. K této
analyze jsou pouzivany kombinace ruznych slovnika. Hlavni motivaci pro
tuto metodu je jeji jednoduchost a snadné pouziti.

21



Automatickd sumarizace Sumarizace ndzoru

4.2.1 Data

Zakladem pro takovou analyzu a naslednou sumarizaci je vhodny vybér dat.
V experimentu byly vyuzity dva datové soubory. Prvni z nich obsahoval blo-
gové prispévky a jejich komentatfe a druhy datovy soubor obsahoval recenze
uzivatelu britskych bank.

Co se tyce blogt a blogovych piispévki, tak muzeme fici, ze se mnohdy
jednéa o ¢innost vzdélanych lidi a navic je vétsinou takovyto blog zaméren
na konkrétni téma. To je idedlni prilezitost pro jejich analyzu tak, abychom
dostali relevantni souhrn z daného tématu od nékolika odborniki. Prvotni
motivaci a uspésnym pouzitim taky bylo nasazeni ke studiu vysledku voleb
nebo ke studiu kolisani trznich cen akcii. K danému experimentu bylo vyuzito
51 blogovych vldken psanych v anglickém jazyce. Jejich struktura byla vzdy
tvorena hlavnim piispévkem autora a naslednymi reakcemi ostatnich ¢tenaiu,
¢imz byla urcena vyslednd intenzita dané prispévku (nizka, stfedni nebo vy-
sokd). Datovy soubor 89 bankovnich hodnoceni byl pak u tohoto experimentu
pouzit zejména ke kontrola spravnosti pristupu k dané problematice.

4.2.2 Zakladni analyza nazoru a sumarizace

Hlavnim cilem bylo navrzeni fungujiciho systému, ktery vytvori kvalitni sou-
hrn z dvou vyse zminénych typu dat. Standardni pfistup je zalozen na kla-
sifikaci jednotlivych prispévku podle nézoru a jejich nédsledné sumarizaci.
Blogové prispévky a komentatre byly postupné tiidény do tii samostatnych
skupin: véty obsahujici pozitivni nazor, véty obsahujici negativni nazor a ne-
utralni nebo objektivni véty. Poté nasleduje ¢innost sumarizatoru, ktery sa-
mostatné provede sumarizaci pozitivnich a negativnich vét. Takto oddélend
sumarizace se provadi z duvodu zajisténi dvou vyslednych souhrni. V opac-
ném pripadé by sumarizator mohl urcit jako dulezité pouze véty z jedné nebo
druhé skupiny.

Z pohledu analyzy nazoru bylo tedy prvotnim tkolem jejich roztiidéni na
negativni a pozitivni a nasledné numerické ohodnoceni dulezitosti (¢im vyssi
negativni skére, tim vice negativni véta a naopak). Jelikoz tato klasifikace
nebyla zamérena na konkrétni téma, ale byla provadéna v obecném kontextu,
bylo zapotiebi pouzit vice ruznych slovniku tak, aby byly vysledky co mozné
nejlepsi. Kazdy z pouzitych zdroju byly namapovany do ¢tyt skupin s ruznym
skére: pozitivni (1), negativni (-1), hodné pozitivni (4) a hodné negativni (-
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4). Vyhoda tohoto piistupu je jeho jednoduchost a moznost vyuziti i pro dalsi
svetové jazyky. Navic bylo prokazano, ze tato metoda zmuze u novinovych
citaci dosahnout tspésnosti az 82

Nyni prichédzi na fadu ¢ast sumarizace, pro kterou byla v experimentu
vyuzita LSA (vice v kapitole Sumarizace zalozena na LSA).

4.2.3 Sumarizace zalozena na intenzité nazoru

Oproti vyse zminéné metodeé je tato cast zamérena na zkoumani vlivu inten-
zity nazoru na vyslednou sumarizaci. Jinymi slovy feceno je cilem zkouméni,
jestli velmi pozitivni nebo velmi negativni véty charakterizuji vysledny sou-
hrn nebo nikoliv. Pro testovani tohoto jednoduchého principu zalozeného na
myslence, Ze velice intenzivni nédzory jsou také velice vypovidajici je zapotiebi
ti1 dulezitych casti: systém pro analyzu nazoru produkujici také jednotlivé
intenzity, sumarizator zohlednujici tyto intenzity a referen¢ni korpus anoto-
vanych dat.

U experimentu [Balahur et al.(2012)] byla vyuzita vy$ zminénd zékladni
analyza nazoru s tim, ze je algoritmus doplnén o tazeni komentait podle
intenzity pro danou polaritu a nasledné se vybird vzdy komentar s nejvyssim
skore.

Po otestovani tohoto ptistupu bylo zjisténo, ze tento piistup neni zcela
reprezentativni a proto je dobré ho kombinovat s dalsimi funkcemi.

4.2.4 Sumarizace zalozena na tématu analyzy nazoru
a sémantickych informaci

Pokud se zamérime na sumarizaci v obecném kontextu, nejsou vysledky az
tak dobré ([Balahur et al.(2012)]). Nicméné, pokud se jednd o kladny nebo
zaporny nazor, v celkovém hodnoceni se objevil. Objevovaly se ale také pii-
spevky, které byly zcela irelevantni. Je pro nas proto dulezité, aby kazdy
prispévek, ktery se dostane do vysledné sumarizace byl zaméren na kon-
krétni téma. K analyze byla pozita LSA (latentni sémantickd analyza) a byly
v tvahu oproti jinym experimentum sémantické informace.

Analyza nazoru je zde provadéna stejnym zpusobem jako vySe. Znamend
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to, ze byly vybrané zdroje mapovany do ¢tyt skupin (pozitivni, negativni,
vysoce pozitivni a vysoce negativni). Kazdé této skupiné pak byly ptirazeny
¢iselné hodnoty (tedy ve stejném potadi 1, -1, 4, -4). Ve druhé fézi byly po-
moci LSA odfiltrovany pouze ptispévky spojené z danym tématem a postupné
jako v predchozim postupu byly urceny skére téchto vybranych prispévku.

Pro systém sumarizace byla pouzita stejna metoda jako vyse, tedy sumari-
zace zalozena na LSA. Zde se vSak navic pocitd se sémantickymi informacemi
kombinujici nékolik vlastnosti zdroju jako jsou lexikalni informace nebo in-
formace o jednotlivych subjektech. Oproti zakladni metodé je tedy vstupni
matice do LSA rozsitena o tyto informace, jakymi jsou napiiklad synonyma
a dalsi vlastnosti.

[Balahur et al.(2012)] také uvadi, ze tento obecny postup, kdy nejprve
dochézi k analyze ptispévku v zavislosti na obsahu subjektivniho nazoru
a nasledné sumarizaci je motivovan lepsimi vysledky. V opa¢ném pripadé
se totiz tak dobrych vysledki nedosahuje.
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5 Sumarizator nazort na Facebooku

5.1 Architektura

Cely software je rozdélen do péti hlavnich éasti (baliku - packages).

e App - obecna ¢ast reprezentujici hlavni béh celé aplikace.

e Facebook - balik obsahujici veskerou komunikaci s facebookem a tiidu
reprezentujici ziskana data.

e GUI - zajisténi grafického rozhrani aplikace.

e Sent - balik obsahujici tiidy zamérené na ¢ast aplikace zajist'ujici vybér
sentimentu. S tim souvisi také reprezentace jednotlivych slovniku.

e Summ - Cast zaméfend na samotnou sumarizaci. ReSen je zde cely al-
goritmus sumarizatoru i s jeho pomocnymi tiidami.

Na obrazku 5.1 je vidét nahled UML diagramu architektury.

5.2 Implementace

Celou aplikaci muzeme rozdélit na méné zajimavé a obecné ¢asti a na zaji-
maveéjsi a dulezité kusy, které detailnéji rozebereme. Mezi obecné ¢asti patii
balik App, ve kterém je implementovana metoda Main() a volaji se zde dalsi
dulezité metody z ostatnich baliku. Zde je dobré zminit, ze pro vyvoj celé apli-
kace bylo pouzito vyvojové prostiedi Eclipse KEPLER za pouziti knihovny
SWING pro vytvoreni grafického rozhrani aplikace. Vse je implementovano

v jazyce Java 1.7. Pro vytvoreni diagramu UML byla pouzita aplikace Altova
UModel.

5.2.1 Implementace analyzy sentimentu

Veskeré tiidy a pouzité algoritmy pro analyzu sentimentu obsahuje balik
Sent. Jako hlavni musime zminit tfidu Sentiment.java definujici algoritmy
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Obrazek 5.1: Nahled UML diagramu reprezentujici architekturu celé aplikace

26



Sumarizator ndzori na Facebooku Implementace

a postupy analyzy sentimentu. Prvni dulezitou bodem je volani metody se-
tDictionaries, kterd mé za tkol inicializovat veskeré slovniky potiebné pro
analyzu sentimentu. V nasem piipadé se jednd o inicializaci slovnik s klad-
nymi vyrazy, zapornymi vyrazy, extra kladnymi vyrazy, extra zapornymi vy-
razy a se stopwords. Slovniky maji svoji strukturu a samoziejmeé také imple-
mentovanou zminénou metodu pro jejich inicializaci. Metoda je velice jedno-
ducha, postupné projde textovy soubor daného slovniku a vlozi kazdy prvek
do vytvoteného pole typu ArrayList. Od této doby tedy muzeme pracovat
s témito slovniky v ramci urcovani sentimentu.

Nyni se dostavame k vyuziti ¢tyf proménnych tiidy Sentence.java. Ve
tridé Sentiment.java je vyuzivana metoda reduceToSentiment, kterd ma za
ukol projit celé pole objektt reprezentujici jednotlivé prispévky a inkremento-
vat danou proménnou pii kazdém vyskytu néjakého slova ve slovniku. Takto
se nam zaktualizuji hodnoty téchto ¢tyt proménnych, které budou rozhodujici
pro konec¢nou analyzu sentimentu.

vvvvvv

ment pro vyjadieni kladnych nazoru a getNegSentiment pro vyjadieni za-
pornych néazoru. Urcovani takto nazorové zabarvenych prispévku je pouzito
pravé hodnot danych ¢tyfmi proménnymi (p, n, hp, hn) tiidy Sentence.java
reprezentujici jednotlivé prispévky. Metoda zkouméa vsechny ¢tyfi hodnoty
a urcuje tak podminky, za kterych obsahuje piispévek kladny nebo zaporny
nazor. Tyto podminky byly v rdmci experimentu obménovany a ladény. Pti-
kladem vsak muzeme ukéazat jednu z pouzitych podminek vybéru prispévku
s negativnim nazorem.

public ArrayList<Sentence> getNegSentiment (){
neg = new ArrayList<Sentence>();
for (int i=0; i<arr.size(); i++){
if(((arr.get(i).n > 1) || (arr.get(i) .hn > 1)) &&
((arr.get(i).p < 3) || (arr.get(i) .hp < 3))){
neg.add(arr.get(i));
}
}
return neg;

by
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5.2.2 Implementace automatické sumarizace

Celkové balik summ obsahujici vSe potrebné pro samotnou sumarizaci ob-

VVVVVV

vvvvvv

které je kompletné obsazen algoritmus sumarizace zalozené na LSA. Tato
metoda se vola v hlavni tfidé a konstruktorem tohoto objektu sumarizatoru
je ArrayList naplnény jednotlivymi ptispévky.

V prvni fazi se v této metodé vold pomocnd metoda setFeatures, kterd
vytvoii seznam unikétnich vyrazu (tfida Features.java) vyjma slov ze slov-
niku stopwords a zaroven u kazdého takového slova pri prochazeni aktuali-
zuje ¢itac reprezentujici celkovy pocet vyskytu daného slova v analyzovaném
datasetu. Tento seznam nam poté tvoii y-ovou souradnici potifebné matice.
Druhy tkol této metody je inicializace a naplnéni pole typu ArrayList objekty
tridy SentenceFeatrue.java vyjadiujici jednotlivé prispévky na x-ové sourad-
nici potfebné matice a tato matice nam tak ukazuje vyskyt jednotlivych slov
v danych ptispévcich.

Nésleduje vypocteni hodnoty kazdého prvku matice. Znamena to, ze po-
¢itdme vahu (dulezitost) jednotlivych slov. K tomu je uréena metoda getClu-
EntWeight, kterd je vytvorena v navaznosti na adekvatni vzorec 4.2.

private static double getCluEntWeight(double sentences,
String word, double cluFreq) {
double sum = O;
for (int i=0; i<sentenceFeatures.size();i++){
if (sentenceFeatures.get(i).getWord().equals(word) == true){
double p = sentenceFeatures.get(i).getFreq() / cluFreq;
sum = sum + (p*Math.log(p));
}
}
return(l - sum/Math.log(sentences));

}

Nasleduje normalizace vzniklé matice a nasledny singuldrni rozklad, jenz
je implementovan v dodané knihovné jama.jar poskytnuté Ing. Josefem Steinber-
gerem Ph.D. Vzniklé matice nésledné zredukujeme.

Poslednim velkym krokem je samotné vybrani vét do vysledné sumari-
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zace. To probiha tak, Ze se vybira véta s nejdelsim vektorem. Nasledné mu-
sime u této véty (tématu) zarucit, aby se nam do vysledku nedostala znovu.
K tomu slouzi pomocnéd metoda substractColumn, ktera je zalozena na vzorci
4.4.

private static Matrix subtractColumn(Matrix F, int chosenIndex) {
Matrix newF = new Matrix(F.getRowDimension(),
F.getColumnDimension());

// vypoZet druhé mocniny délky nejlepsSiho vektoru
double len = O;
for (int i=0; i<F.getRowDimension(); i++)

len += F.get(i, chosenIndex)*F.get(i, chosenIndex);

// vytvofeni matice vbest * vtbest (ob& normalizované)
Matrix VV = new Matrix(F.getRowDimension(), F.getRowDimension());
for (int i=0; i<F.getRowDimension(); i++)
for (int j=0; j<F.getRowDimension(); j++)
VV.set(i, j, F.get(i, chosenIndex) *
F.get(j, chosenIndex) / len);

// vytvofeni matice VV * F

Matrix VVF = new Matrix(F.getRowDimension(),
F.getColumnDimension()) ;

VVF = VV.times(F);

// odetteni matice VVF z matice F
newF= F.minus(VVF);

return newF;

5.2.3 Implementace rozhrani pro Facebook

Vzhledem k tomu, ze v nasem ptipadé je automaticky sumarizator nazoru
zaméfen na analyzu prispévku z facebookovych stranek, jedna se o velice
dulezitou ¢ast.

Pro komunikaci a extrahovani prispévku z facebookovych stranek bylo
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pouzito rozhrani Facebook4J API (http://facebook4j.org/). Toto rozhrani
je zcela vyhovujici a pripravené pro veskeré potieby automatického sumari-
zatoru. Balik facebook tedy obsahuje tiidu Join.java reprezentujici samotné
rozhrani a komunikaci s Facebookem.

Zjednodusené muzeme tici, ze k navazani komunikace je zapotiebi tzv to-
kenu, coz je unikatni identifikace uzivatele nebo aplikace, jejiz pomoci dochazi
k extrahovani prispévku a komentaru. Druhou podstatnou véci je identifikace
facebookové stranky, ktera muze byt implementacné fesena piimo pomoci na-
zvu stranky (URL) nebo jako v nasem piipadé pomoci identifika¢niho éisla.
Nésledné uz jen dochazi k navazani komunikace a za pomoci metod getFeed
a getMessage dostaneme urceny pocet hlavnich statusu, ze kterych muzeme
extrahovat jesté komentare a odpovédi metodou getComments.

Druhou dulezitou tiidou je Sentence.java, ktera reprezentuje strukturu
prispévku i s jeho nalezitymi vlastnostmi. Obsahuje tedy hlavné ID, coz je
unikatni identifika¢ni ¢islo, diky kterému muzeme dany prispévek v jakémko-
liv stavu aplikace jednoznacné identifikovat. Toto ¢islo je také velice dulezité
pro analyzu sentimentu a naslednou sumarizaci. Samoziejmosti tiidy Sen-
tence.java je proménna text, kterda je typu String a reprezentuje samotny
text piispévku. Nesmime zapomenout také na ¢tyfi proménné (p, n, hp, hn),
které jsou typu Integer a pii extrahovani prispévku vytvarime objekt této
ttidy, jehoz startovni hodnoty zminénych ¢tyt proménnych jsou nulové. Znaci
totiz pocet slov z kazdého ze ¢tyr slovniku se kterymi se ovSem pracuje az
pii urcovani sentimentu. Na zavér jesté musime pripomenout dalsich nékolik
proménnych, které jsou v této struktufie ptripraveny pro praci s korpusem, ale
ve standardnim rezimu je nepouzivame.

Tato implementace je z uzivatelského pohledu 1izce spojena s uzivatelskym
rozhranim celé aplikace. Ta byla navrzena tak, aby byla co mozna njesnad-
néji ovladatelnd a hlavné prehlednd. Uzivateli byla poskytnuta také moznost
nastaveni velikosti vysledné sumarizace. Nahled celé aplikace muzete vidét
na obrazku 5.2. Je vidét, ze rozmisténi jednotlivych vyctu je velice logické
a navic jsou uzivateli dodavany statistické informace z jednotlivych stadii
procesu analyzy. Rozhrani tak zcela prehledné ukazuje veskeré prispévky ex-
trahované z dané facebookové stranky, které jsou pak analyzovany z pohledu
obsahu subjektivniho nazoru. Tyto nazory jsou pak v aplikaci prehledné roz-
déleny na kladné a zaporné. Nakonec aplikace ukazuje skutecnou vyslednou
kladnou i zdpornou sumarizaci opét v oddélenych listech.
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Help

Piispévky a komentare (538) Kiadné prispévky (27) Zapomé prispavky (27)

| kdyz vim ze mi to smazete ze 1di tak se vas ptam proc jste Asada nazvaly brutalnim
Prvni letni den - priivod 10 tis ovecek Prahou. Kdo se piida?

[Ma pravdu, ani my ich nechceme. http:/www.stalo-se.c2/7p=18(~ [Skutecné neni vétsino darebaka, Skidce zlosyna,aktuainé na maximum zhrzenéh| 4|
Rusici by se asi radi usadil vude. Rusko by mélo Ameriku vybombardovat, aby i nechutni imperialisti uz nemohli of

|

Co se tyce obstrukci, jsou Eesti poslanci nékdy ai pozoruhodné vynalézavi Ui Kafka psal, 7e je hezka a zakeina a mél pravdu. Bez urazky!...Vysvétiite mi prosim,jako malému cernému kiukovi,co se tési do pi
IPro komouse opacko nikdy neuskodi :D \Je krasna, ale radost by mi tam kazily ty super “suvenjr shopy”l | Nechat si ujit kterjkoliv ze &lanki pani Barbory Tacheci by byl hfich, je naprosto s
lie to prosté kretén nemizu si pomoc |Jedina vada na krase, kterou Praha ma, ie lei ve zdejSim Absu|=| [No,nebylo by Spatny kdyby tam Rusové bydleli ..nejlépe v3ichni...ale mam strach ;|=|
kalousek je debil ! Spié jde o to davat dobry pfiklad,nei jim néco zakazovat! Kaidy \Je krasna, ale radost by mi tam kazily ty super "suvenyr shopy”, ziod&ji, taxikafi,
Tlachéni jim jde :{ Davam mu za pravdu, Ze satelity nejsou nic dobrého a nakupni |Jojo, Praha... Mesto plne fetacku, swageru, radoby drsnych raperu, zlodeju... A hk
Kalouse je odporny oirala... |Architekt ma na 95% pravdu! Praha (ale aj kopec inych komunis{ | |Jedina vada na krase, kterou Praha ma, Ze lei ve zdej$im Absurdistanu. Tak kra
KdyZ se Jermanova prefeKla, tak z toho udélal divadio podie kterého nemize provadéf Ma pravdu v tom, Ze Praha je rozplizia. Jedete venkovem avesn| | (Ano. Praha je nadherna. Dokud si nesednete do ziodéjského taxiku, nebo do nemq |
|At'jdou do prdele - ostuda Praha neni rozpilzia, v tom "Pan Architekt” nema pravdu. Ale né | |jsme liberaini zemé a die mého je to omezovani podnikani .....no a co e se vydéla
Skute&né neni vétsiho darebaka,skidce, zlosyna,aktuainé na maximum zhrzeného pol Mam dotaz. Opravdu redaktofi idnesu neumi psét spravné $i vina je tatc i citit dcera? Elovek, ke kterému ma dité nejvé
Republikansti poslanci Eetli kdysi stavy vodnich toki. To bylo ponékud ainé;si. $i vina je tatc i citit dcera? Elovek, ke kers Délaji kolem toho cirkus, jako kdyby Slo o n&jakého vyrobce co k nam prinese pol
hovado IDat bestii doZivoi,a k tomu bych ji donutil kaZdj rok ve stejnj del | [Konecne u obou reprezentaci treneri a ne loutky. A ano, muzeme byt spokojeni i
Elraci Zkurveny Lidi vzpamatuite se a budte radi, e to tady bude, asi nemusim Mame hold smiilu, nejen v poblitice ale jak vidno i v tom sportu, kde jsme vynikali
Komunisticky kolaborant... biju... Konecne u obou reprezentaci treneri a ne loutky. A ano, muzem|v| |Zajima redakci ldnes.cz odpornjt populismus a I7i Radka Johna? Zajima redakci t¢v |
\a bych ho fakt chtél jednou potkat a sestrelit ho. CINT IEKII D
Blujanky Kiadna sumarizace (5) Zapoma sumarizace (3)

chudak.

|Ani 0 tom kalousKovic pohunkovi nepiste. Jedine, comu jeste na chili zbylo, je tole
\Ajaiaj, Kalousek si zahral na Gregory Pecka, akorat tu termosku s Kafem si zapomnél
Kaldsek je jako okopavaé Kotnikil perfektni ale jako tlovék je to Trottel...

Ino, musi i to obEas preist ... kdy si to nepamatuje 2)

nielen v obstrukciach su politici dobry )

Pro¢ neinformujete o tomto?

Ruské sankce tentokrat mifi hodné vysoko.

Toje ai trapné tyhle Sarady, vic jak hadka décek ve $Kole nez vysoka diplomacie :D
\Josifek: opet hrdina za Klavesnici, Co na sebe chce upozomit. Bez se projit na vzduch
Pii pohledu na tu fotografi jsem se lekla, 7 mam Sedj zakal.

Jeden z diikazi, jak je cesta sankci iinna a pfitom diplomaticka. Pro Rusy bude hiif.
\V téhle diskuzi se miiZes pFidat bud ke komunistim nebo fasistim...D ono se to RETH
A uz me neserte, nebo na vas posiu celou vesmimou flotilu mich tajnych mimozemsky
Drsnj a drsnéjsi

Dnes se moii mili zarmouceni budeme lou&it s nasi princeznou Ivef [to se hodited se miize v mistnich novinach psat jaka sme domokracie protode stat
|Architekt ma na 95% pravdu! Praha (ale aj kopec inych Komunista |Isd je ulet, ale to neni nic proti tomu co je vzd&iani to je takova fikce v zakoné v zdé1a
Davam mu za pravdu, Ze satelity nejsou nic dobrého a nakupni cen| (Konecne u obou reprezentaci treneri a ne loutky. A ano, muzeme byt spokojen i po

‘Obyceini idi co se konecne rozhodli rict pravdu a postavit s proti
Ui Kafka psal, 7e je hezka a zakena a mél pravdu.

iDnes jak priklad vyjadreni europske demokratie: i minewst | [ {1 ] v [T D
|Jak vy na my, tak my na vy. :D Ad

Fam; T | Poget slov souhrnu: (500 | ‘Summarize|

Obrazek 5.2: Nahled automatického sumarizatoru nazoru na Facebooku

5.3 Testovani aplikace

Cela aplikace je velice jednoduse pripravena k okamzitému pouziti a byla
v realu otestovana na nékolika facebookovych strankach s riznym zamérenim
a ruznym stylem testovani. Jako uzivatel socidlni sité Facebook mam mana-
zerskd prava k nékolika vefejnym i testovacim strankam. Veskera funkcénost
tak mohla byt testovana na vefejnych strankach z ptispévky ruznych uziva-
telil, ale mohla byt testovana také na soukromych testovacich facebookovych
strankach s moznosti ovlivnéni obsahu. Explicitné pak byly otestovany face-
bookové stranky iDnes.cz, Nokia.cz) a

5.3.1 Nokia

Stranky byly vybrany zejména z duvodu velkého poctu néazoru, jelikoz je
zname, ze spolecnost Nokia se v oc¢ich uzivatelu nejevi zcela dustojné. V
tabulce 5.1 muzeme vidét statistiky z konkrétniho pouziti pii zaméteni na
poslednich 40 statusu a nastaveni délky sumarizace na 500 slov.

Konkrétné byly do vysledné kladné sumarizace vybrany tyto prispévky:

e "Oblibenych aplikaci je nékolik. Vzhledem k tomu, ze mam Lumii 1020,
tak zejména fotoaplikace. Krom téch od Nokie jsem si oblibil HDR
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Photo Cameru, ktera zvlada skvélé HDR snimky a po vyzkouseni vicero
aplikaci pro HDR ji mohu sméle oznacit za jednu z nejlepsich na Storu v
tomto oboru a v tuto dobu. Daéle jsem si oblibil fotoeditory Fhotoroom
a Fotor. V tom prvém si ¢lovék muze velmi dobfe vyhrat s nastavenim
parametru a krom ruznych obligatnich efektu muze sméle upravovat i
parametry jako vyvazeni stinu a svétel, korekce barevnosti a expozice,
atd., takze fotky si casto upravite velmi dobfe piimo v telefonu a ne-
musite je uz déle upravovat v pocitaci. Fotor se zaméfuje zejména na
efekty, ale pro urcité operace je rychlejsi, nez Fhotoroom a navic umi i
hezké kolaze. Dalsi oblibenou aplikaci se stalo YouRadio, které umoz-
nuje zdarma streamovat muziku dle vybranych "nalad”a jesté si ulozit
az dvé hodiny pro off-line poslech, kdyz je ¢lovék tieba venku a nemé
zrovna idedlni FUP na datovém balicku. Nalady si lze tvorit vlastni a
muziku si tak naladit pfesné dle mého gusta. Vybornymi aplikacemi
jsou ¢eské Bouiky s vzdy aktudlnim stavem meteoradart nad Ceskem,
tak predpovédni Meteoservis. Pro ¢teni novinek pouzivam uz od WP7
skvélou ¢tecku Nextgen Reader s niz se clovék v RSS neztrati a ma stale
aktualni prehled o déni v tom, co jej zajimé. Pro sledovani YouTube
videa dobie poslouzi aplikace MetroTube, nebo YouTube HD, byt v
[E11 ve WP8.1 uz lze video ptehravat skvéle i ptimo v prohlizeci. Ve
sveté meziméstské dopravy vzdy spolehlivé poradi WMM Jizdni fady a
v terénu pak zase Mapy.cz od Seznamu. Pred spanim si rad pustim neé-
jaké ty uklidnujici tény a skvéle se usina tfeba s aplikacemi Sleep, nebo
Sleep Bug. Zkratka a dobfe - neni pravda, ze by na Storu bylo malo
aplikaci. Najit velmi dobré aplikace se daji a kdyby hosi v MS jesté
trochu vice mékli na odstranéni, nebo alespon odfiltrovani "balastu”,
bylo by hledani ve Storu opravdu radosti. Tésim se, ze s oficidlnim pii-
chodem WP8.1 se pocet kvalitnich aplikaci zase zvedne a padnou tak i
posledni argumenty odpurcu Windows Phone :).”

e "Dobry den, dobre pokud to dobre chapu, tak by mela byt zaruka
platna. Podle toho imei se mi navic na Vasich strankach objevi v za-
ruce v této zemi. Ale potieboval bych vedet, jak bych postupoval pti
pripadne reklamaci, kdyz nemam zarucni list ani doklad o koupi. Jestli
si jen v servise podle ¢isla najdou jestli je v zaruce, a tak to staci.
Dekuji za odpoved’.”

e "Prosim Vas, nehrajte si tu na chytreho. Psal jsem, ze je mnoho vsriant.
Chtel bych Vas videt vyvijet aplikace. To by asi byla sranda co? Ja to
delam uz dost dlouho. Nokia je dobra a se svoji Lumii 1020 i 1520 jsem
spokojen.”
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e "hezké lumie :) snad poprvé v zivoté néco vyhraju :) méte moc hezkou
a informativni{ stranku :) a péknou soutéz kterou jsem udélal :)”

Muzeme vidét, ze do kladné sumarizace se dostaly vcelku zajimavé a z velké
casti opravdu kladné nazory, které nam zjednodusené mohou pomoci udélat
si obrazek o aktudlnich pozitivech znacky.

Nyni se podivejme na vysledky zdporné sumarizace:

e "Jednim z duvodu, pro¢ jsem si poridil Lumii byla offline navigace
HERE Drive. Vétsinou staci, ale bohuzel k dokonalosti ji chybi jesté
hodné (nejvice mi vadi chybéjici navigace v pruzich, podivné hlasky
drzte se vlevo/vpravo a nemoznost zadat prujezdni mista). Skvéld je
aplikace Lidé, ktera je v podstaté automaticky provazana s mym online
adresafem a socialnimi sitémi. To pro mne bylo velmi piijemné prekva-
peni. Velmi také ocenuji fotoaplikaci NOKIA Camera, Jeji ovladani a
funkce nemaji chybu a neznam nic lepsitho. Mit toto i na svém fot’aku,
to by bylo néco :-) A OneDrive, to asi ani nemusim rozvadét. Pofi-
dil jsem si i tablet Nokia Lumia 2520 (trochu krkolomné ze zahranici)
pravé kvuli provazanosti s PC a mobilem a Nokia aplikacim.”

e "Dobry den, tyto potize se tykaji ictu Windows Live, proto muze byt
nutné upravit nastaveni propojenych sluzeb Live pro Facebook: Pre-
jdéte na web http://Live.com a prihlaste se do svého Windows Live
uctu.Vyberte propojené sluzby Windows Live.Vyberte sluzbu Facebook
a podle pokynu sluzbu propojte. Zkuste v nastaveni uctu v telefonu
zapnout ucet sluzby Facebook. Zvolte moznost Start > Nastaveni >
e-mail+ucty Co se tyce prerusovani hovoru, doporucujeme vyzkouset,
zda pfistroj bude normalné fungovat s jinou SIM kartou. V piipadé,
ze je to potiz na strané SIM karty, obrat’te se na svého telefonniho
operdtora, aby Vam kartu vymeénil. Nokia Ceskd republika”

e "Dobry den, chci si koupit bluetooth headset Nokia BH-112U. Jak
dlouho vydrzi headset sparovany s mobilem? Jde mi o to, aby kdyz
ho réno spéruji s mobilem (Lumia 620), tak aby vydrzel sparovany cely
den, resp. pracovni dobu. Kdyz mi bude nékdo volat, aby pokazdé slo
hovor prijmout headsetem a nemusel jsem Sahat na mobil. Znamy ma
headset HB-108 na Lumii 820 a po néjaké dobé od sparovani se toto
zrusi a musi headset znovu s mobilem spéarovat, coz je problém. Tak
jestli to je chyba jeho kusu nebo to je dano technologii a ma to tak
kazdy headset? Dékuji.”
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e "Dobry den mam tady takovou pikantnost.... Jde o reklamaci Nokia Lu-
mia 1520.. byl jsem v obchodé kde jsem ji koupil. je na ni vadny pixel....
1 . No a oni mé tekli ze do ti{ pixelu je to unosné... :( :( Moc dobie
védéli ze je to Nokia z Polska.... poslali fotku do Olomouce a dneska

meé Tekli ze prosté neuznaji reklamaci..... Mrzi mé to dost zklamala mé
Nokia..... :( :(”

Opét je mozno vidét, Ze se do vysledné zaporné sumarizace dostaly z velké
casti opravdu zaporné nazory, které nam naznacuji hlavni problémy dnesnich
uzivatelu produktu spolecnosti Nokia. Muzeme zde také pozorovat, ze zde
spravné funguje nastaveni analyzy nazoru, jelikoz u prispévku muzeme vidét
osloveni ”"dobry den”, jenz ovSem na zafazeni mezi zaporné nazory nemélo
vliv.

5.3.2 1iDnes.cz

Zaméreni portalu iDnes je hlavné na aktudlni déni u nds i ve svété a je tak
mozné v sumarizaci ocekavat prispévky zamérené praveé na témata poslednich
dni. Pri tomto testovani byla nastavena délka vysledné sumarizace na 200
slov. Statistické udaje muzete vidét v tabulce 5.1.

Kladna sumarizace:

e "Je evidentni, ze mame prilis mnoho politickych stran, hnuti a riznych
uskupeni. Bylo by vice nez zadouci aby si strany na svoji existenci za-
caly vydélavat bez ucasti danovych poplatniku. Kvalita naseho zivota
totiz rozhodné neodpovidd poctu stran ani jejich volebnim programum.
A7 na prvnim misté jsou penize, i takto lze chdpat mnozstvi politickych
prostiedku. Eurovolby jsou pro né zvlasté vitanym prostiredkem k zis-
kani financi. V pripadé miniméalniho tispéchu dostanou slusné penize a
navic v ptripadé zvoleni do Evropského parlamentu i moznost zasit se
do instituce, kde na né nebude z Cech az tolik vidét. Navic, kdyz se da
predpokladat nizka volebni ucast. Je to od stran moudré a chytré, ne
vsak uz tak pro obcany této zemé. Ale ptd se jich tu vubec jesté nékdo
na néco? Myslim, ze ne.”

e "Bylo to samotcelné a tudiz to nemélo s karikaturou nic spole¢ného, jen
s pomluvou. V tom ma Petra Paroubkova naprostou pravdu! Myslim
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ten obrdazek v Reflexu!”

e "A 1000x vic havarii zavinili lide co byli stiizlivi a nebyli pod vlivem.
Tudiz je statisticky lepsi jezdit ozralej a nafetovanej pak je mensi prav-
dépodobnost havarie :-D”

Muzeme vidét, ze jednoznacnost kladnych nazoru neni zcela tak jasna jako
u stranek Nokia. Je to ddno predevsim tim, Ze zde lidé reaguji opravdu na
velké mnozstvi aktudlniho déni a tak nemuzeme ocekavat, ze se v sumarizaci
objevi néjaky nazor primo na portal iDnes. I presto je vSak vidét, ze se
do sumarizace dostaly prispévky zcela tématicky ruznorodé, coz naznacuje
spravnost funkce sumarizatoru z pohledu jeho funkcénosti.

Zaporna sumarizace:

e "Je to vlastni jak kdejaké nefadstvoo ppostupné ziska véa i priznivce
nebo prosté tolerovani..Dokonce by néktefi sohlasli s legalisaci. Ale
otazka je proc¢ zdravi ¢lovék potiebujé drogu? Odpovéd je prosta je
to jedinec,ktery ztratil soudnost sam nad sebou a pak je mu jedno jak
jeho jednani ovlivni tieba i zivot jiného.Jak takoveto jedince privest na
normalni uvazovani,prosté. Za smrt smrt! Ostatni by pochopili velice
rychle ze pit nebo drogovat se prpsté pii fizeni nesmi. Kdyz v Norsko
jede opilec a bez nehody skoné¢i na 3 roky v base. V ¢eske rep. Jede
na rekraci na svou chalupu v zamofi a nejde ani k soudu.( Janousek a
pod). Tak ze se dal budeme tésit na dalsi silni¢ni tragedie.véc mé prijde
tako & ze si nej ic ozrali a sfetovany jezdi zakonodarci proto se zakon
na tvrdé tresty nedostavaji na program dne”

e "Kdyby se uz konecné zacalo néco délat se zlodéji a podobnymi, kterych
je nas stat plny. Miliardy jsou v pr...i, ale chytaji se malé ¢udly a velryby
si klidné plavou dél. Je mi z toho naseho Ceska na bliti.”

e "Ja si prvné myslel, Ze je to prepadeni nebo teroristickej ttok.”

Zde muzete jasné opét pozorovat ruznorodost prispévku a je zde vice
markantni vybér opravdu zapornych nazoru, které shrnuji urcity pohled na
danou véc. Ziejmé je to zejména u druhého prispévku ze zaporné sumarizace.
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Nokia iDnes
Adresa facebook.com/nokia.cz | facebook.com/iDNES.cz
Celkem prispévku 219 431
Kladnych nazoru 16 20
Zapornych nézoru 14 24
Kladna sumarizace 4 3
Zaporna sumarizace 4 3

Tabulka 5.1: statistické vyhodnoceni redlného testovani aplikace na trech
facebookovych strankach
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6 Experiment

Cely experiment je zalozen na zjisténi a porovnani ic¢innosti automatického
sumarizatoru nazoru oproti manudlni subjektivni sumarizaci. K tomuto ucelu
bylo zapotiebi ziskani testovacich dat, ktera by se mohla pouzit pro oba typy
sumarizace a jejiz vysledky by se dali redlné porovnavat.

6.1 Ziskani datasetu

Jako testovaci data byly pouzity oznackované korpusy poskytnuté Ing. Jo-
sefem Steinbergerem, Ph.D. Tyto korpusy jsou vSechny ve stejné formé ve
formatu CSV. Jedna se o posbirané piispévky z facebookovych stranek:

e Kofola - www.facebook.com /kofolaceskoslovensko
e McDonald’s - www.facebook.com/McDonalds

e Milka - www.facebook.com/Milka.cz.sk

e 02 - www.facebook.com/02cz

e Slevomat - www.facebook.com/slevomat

e T-Mobile - www.facebook.com/TmobileCz

e Vodafone - www.facebook.com/vodafoneCZ

e Xparfemy - www.facebook.com/Xparfemy.cz

e Z0OO Praha - www.facebook.com/zoopraha

Kazdy z uvedenych korpusu obsahuje priblizné 1100 prispévku z vyse
uvedenych facebookovych stréanek.
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6.1.1 Format dat

Jednd se o soubory ve formatu CSV obsahujici tyto sloupecky:

e ID - jedna se o unikatni kli¢c daného piispévku (poradové ¢islo)
e Web - jméno facebookové stranky

e Text - konkrétni text daného prispévku

e Al - ohodnoceni piispévku prvni osobou (0, n, p, b)

e A2 - ohodnoceni pfispévku druhou osobou (0, n, p, b)

e R3 - ohodnoceni pfispévku tfeti osobou (0, n, p, b) - v pfipadé neshody
Al a A2

e R4 - ohodnoceni piispévku ¢tvrtou osobou (0, n, p, b) - v piipadé
neshody Al a A2

e Gold - vysledny nézor na prispévek

e A1=A2 - porovnani nazoru osob Al a A2

Priklad c¢asti korpusu muzete vidét na obrazku 6.1.

D web Text AL A2 R3 R4 GOLD AL=A2
1332 vodafoneCz Dobry den, vaseho kontaktu, rozhodné rada vyuiiji. Nyni jsem dorazila zpét do kancelée z Vadi pobotky, kde nemajiprar 0 n 0 0 NEPRAVDA
1333 vodafonecz avyménit se dé na pobotce? 0 0 0 PRAVDA
1334 vodafonecz mé nevadi kdyz nevolaji,alespof vim, e se nic nedéje 0 0 0 PRAVDA
1335 vodafoneCz Vypraveni pohadky o tom, jak nam jednou vodafone €2 bude uctovat stejne poplatky jako vodafone UK...-P 0 n 0 0 NEPRAVDA
1336 vodafonecz no myslim, Ze se kampan vodafone s fail tarify moc nepodatila. one se nelze nedivit...kde nic neniani smrt nebere, n n n PRAVDA
1337 vodafonecz J& jezdim kazdy den na kole do préce a i dalky. 0 0 0 PRAVDA
1338 vodafoneCz asi se jich jeité neseslo sedm, natoi 172 37:) 0 0 0 PRAVDA
1339 vodafonecz Ataky je tam free mobile. Fr uZ aby to bylo i tady! 0 0 0 PRAVDA
1340 vodafonecz to j& super,ze nejrychle]i, ale mé by se hodil taky mimo velka mésta :D myslim, Ze ani 61% nebude pravda ) 0 n n n NEPRAVDA
1341 vodafoneCz VT: presn&. Kviili nému bych tam negel. Jedt& bych pak musel jit do mobil pohotovosti a to rad&ji zistanu doma. 0 n n n NEPRAVDA
1342 vodafonecz No Jo. Aby to pak nebyla typicka: Nechci slevu zadarmo a v kenecnem dusledku jeste zaplati i tu "slevu":-D n n n PRAVDA
1343 vodafoneCz Kam se hrabou reklamy na T Mobile :D p n p p p NEPRAVDA
1344 vodafoneCz Do tfi tydnii? :-/ Co se d& délat, no. I tak dékuji :) 0 n 0 0 NEPRAVDA
1345 vodafonecz Dobry den, tak to neni opravdu dobré zpréva, 3koda. Prosim upravte si tedy mapu pokryti, protoze neni pravdivé. Dikyan  n n n PRAVDA
1346 vodafoneCz D&kuju moc.... ale tohle sem zkousel ... nevim kde je chybka 1) ale nikdy to nedélalo. Az 2 niteho nic ) 0 0 0 PRAVDA
1347 vodafoneCz jasné no prot ne... kadopédné aZ donedévna sem byla s vodafonem spokojena... ted uf uvaiuju Ze odejdu jinam n n n PRAVDA
1348 vodafonecz Dobré réno. Prosim o odpovéd na mou véerejd otazku. D&kuji 0 0 0 PRAVDA
1349 vodafoneCz dékuji za odpovad. Uz se nam podafilo dovolat. p p p PRAVDA
1350 vodafoneCz Super:-))) asi nejutipnejsi ze vsech:) p p p PRAVDA
1351 vodafonecz Dnes jsem byla u Vés na prodejng, kde mi pani fekla, 3 je to moZné, Ze je to simkartou a duplikevala mi ji. Tak uvidim. Ji 0 0 0 PRAVDA
1352 vodafoneCz Ondiro, to vam jesté nedoslo, ze z ho.na opravdu bit neupletete? 0 n n n NEPRAVDA
1353 vodafoneCz telefon se mi za cenu libi . kdy se rozbije tak up s nim do opravy ) p p p PRAVDA
1354 vodafonecz takze ta aktualizace zmizela 0 0 0 PRAVDA

Obrazek 6.1: Ukazka oznackovaného korpusu facebookovych stranek spolec-
nosti Vodafone
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6.2 Testovani

V ramci testovani bylo tedy zapotiebi ziskat subjektivni vysledky na zakladé
anotace a sumarizace fyzickych osob a anotace a sumarizaci automatické.

6.2.1 Manualni sumarizace

Tato ¢ast experimentu probihala s pomoci péti dobrovolniku, ktefi méli za
kol pomoci doplikové aplikace pro manudalni vybér a export vybrat z do-
danych korpusu piispévky obsahujici kladny nebo zaporny nézor. Pro maxi-
malni rozpéti témat bylo pro experiment vybrano téchto pét korpusu:

McDonald’s - www.facebook.com/McDonalds

Milka - www.facebook.com/Milka.cz.sk

Slevomat - www.facebook.com/slevomat

Vodafone - www.facebook.com/vodafoneCZ

ZOO Praha - www.facebook.com/zoopraha

Kazdy dobrovolnik si za pouziti doplikové aplikace vzdy naimportoval
jeden z korpusu a nasledné postupné zkontroloval kazdy prispévek. Pokud
uznal néjaky prispévek jako nazorovy, mohl jej oznacit a presunout do se-
znamu prispévku, které podle néj nézor obsahuji. Takto vytvoreny seznam
je pak mozné exportovat do souboru ve formatu CSV. Téchto celkem 25
souboru (5 souboru od 5 dobrovolniki) bylo pouzito k otestovani ispésnosti
automatického sumarizatoru nazoru. Ukazku aplikace pro manualni vybér
prispévku obsahujici nazor muzete vidét na obrazku 6.2.

Nésledné byli jesté tito dobrovolnici pozadani o manudlni sumarizaci
téchto prispévku obsahujicich nézor. Vysledky jednotlivych dobrovolniku (tes-
tern) muzete vidét v dalsi ¢asti této préce.

Rozdily jednotlivych testert nastavaly zejména pii obecném pohledu na
urcovani nazoru. Jednim z problému byla naptiklad analyza korpusu Milka,
jelikoz nékdo povazoval za nazory pouze ty, které jasné reagovaly piimo na
spolec¢nost, ale nékteri braly jako nazor na spolecnost také nazory na jeji
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Obrazek 6.2: Nahled doplnkové aplikace pro ru¢ni vybér ptispévku obsahuji-
cich nazor

produkty, coz ve své podstaté neni zcela Spatny piistup, jelikoz nazory piimo
na produkty firmy jsou nazory, které nas zajimaji. Tento problém je, jak
se nasledné dozvime, také problém automatického sumarizatoru, ktery mé
opacny problém u jiného typu dat. Statisticky se vSsak dobrovolnici naptiklad
poctem vybranych prispévku lisili v ramci jednotek procent, coz lze povazovat
za dobré.

6.2.2 Automaticka sumarizace

Stejné jako u manudlni sumarizace bylo k automatické sumarizaci pouzito
vybranych pét korpusu. Do automatického sumarizatoru bylo postupné vlo-
zeno pét korpusu. Po automatické sumarizaci byl vzdy vybran urc¢ity pocet
kladnych i zapornych prispévku, které byly nasledné sumarizovany. Tyto vy-
sledky pak byly pouzity pro porovnani vysledki manudlni sumarizace.

40



Ezxperiment Vysledky

Tester | Vybrané piispévky | Procentualné | Maximalni vaha
Tester 1 101 9% 505
Tester 2 168 15% 840
Tester 3 183 16,4% 915
Tester 4 146 13% 730
Tester 5 155 13,9% 775

Tabulka 6.1: Pocet vybranych ptispévku jednotlivych testeru korpusu McDo-
nald’s

6.3 Vysledky

6.3.1 Manualni vybér subjektivnich prispévki

Nyni se dostavame k vyhodnoceni manudalni sumarizace. Pét testeru postupné
manuélné sumarizovalo vyse zminénych pét korpusu. Postupné se seznamime
s vysledky jednotlivych testeru a vzajemné porovname a vyhodnotime jed-
notlivé témata (korpusy). V nésledujicich tabulkach je mozné vidét konkrétni
¢isla a procentualni vyjadreni shodnosti anotaci jednotlivych testeru.

Metoda urc¢eni miry tspésnosti anotaci je zalozena na urceni vahy jed-
notlivych prispévku. Nejprve byla tedy urcena vaha jednotlivych prispévku
podle toho, kolikrat byl dany piispévek vybran jako nézor. Pokud tedy né-
jaky prispévek oznacilo jako nazor vsech pét testeru, obdrzel tento prispévek
vahu hodnoty 5. Pokud byl vybran naptiklad dvéma testery, obdrzel vdhu
hodnoty 2. Pokud nebyl prispévek oznacen jako nazor zadnym testerem, zu-
stala jeho vaha 0. Procentualni tspésnost je pak urcovana pomoci souctu
vah vybranych ptispévku, které tvori urcitou ¢ast z maximélniho mozného
souctu.

McDonald’s

Celkové tento korpus obsahoval 1118 piispévku. Zakladni ¢iselné vyjadieni
vysledku jednotlivych testeru vidite v tabulce 6.1 a porovnéni shody jednot-
livych testeru vidite v tabulce 6.2.
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Tester || Skére | Procentualni tispéSnost
Tester 1 || 415 81,6%
Tester 2 || 587 70%
Tester 3 | 654 71,5%
Tester 4 524 71,8%
Tester 5 598 77,2%

Tabulka 6.2: Porovnani shodnosti jednotlivych testert u korpusu McDonald’s

Tester | Vybrané piispévky | Procentualné | Maximalni vaha
Tester 1 75 6,7% 375
Tester 2 149 13,4% 745
Tester 3 123 11% 615
Tester 4 94 8,4% 470
Tester 5 104 9,3% 520

Tabulka 6.3: Pocet vybranych piispévku jednotlivych testeru korpusu Milka

Milka

Celkové tento korpus obsahoval 1117 piispévku. Zékladni ¢iselné vyjadieni
vysledkt jednotlivych testeru vidite v tabulce 6.3 a porovnéani shody jednot-
livych testeru vidite v tabulce 6.4.

Slevomat

Celkové tento korpus obsahoval 1116 piispévku. Zékladni ¢iselné vyjadieni
vysledkt jednotlivych testeru vidite v tabulce 6.5 a porovnani shody jednot-
livych testeru vidite v tabulce 6.6.

Tester | Skore | Procentualni tispéSnost
Tester 1 || 312 83,2%
Tester 2 || 590 79,2%
Tester 3 || 501 81,4%
Tester 4 || 367 78%
Tester 5 393 75,6%

Tabulka 6.4: Porovnani shodnosti jednotlivych testertu u korpusu Milka
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Tester | Vybrané piispévky | Procentualné | Maximalni vaha
Tester 1 57 5,1% 285
Tester 2 76 6,8% 380
Tester 3 39 3,5% 195
Tester 4 78 ™% 390
Tester 5 66 5,9% 330

Tabulka 6.5: Pocet vybranych ptispévku jednotlivych testeru korpusu Slevo-
mat

Tester | Skére | Procentualni tispésnost
Tester 1 156 54,7%
Tester 2 253 66,6%
Tester 3 135 69,3%
Tester 4 || 269 69%
Tester 5 || 229 69,4%

Tabulka 6.6: Porovnani shodnosti jednotlivych testerti u korpusu Slevomat

Vodafone

Celkové tento korpus obsahoval 1119 prispévku. Zakladni ciselné vyjadient
vysledku jednotlivych testeru vidite v tabulce 6.7 a porovnani shody jednot-
livych testeru vidite v tabulce 6.8.

Tester || Vybrané prispévky | Procentualné | Maximalni vaha
Tester 1 88 7,9% 440
Tester 2 146 13% 730
Tester 3 53 4,7% 265
Tester 4 106 9,5% 530
Tester 5 127 11,3% 635

Tabulka 6.7: Pocet vybranych ptispévku jednotlivych testeru korpusu Voda-
fone
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Tester || Skére | Procentualni tispéSnost
Tester 1 295 67%
Tester 2 514 70,4%
Tester 3 198 74,7%
Tester 4 367 69,3%
Tester 5 | 436 68,7%

Tabulka 6.8: Porovnani shodnosti jednotlivych testert u korpusu Vodafone

Tester | Vybrané piispévky | Procentualné | Maximalni vaha
Tester 1 75 6,6% 375
Tester 2 68 6% 340
Tester 3 54 4,8% 270
Tester 4 70 6,2% 350
Tester 5 76 6,7% 380

Tabulka 6.9: Pocet vybranych prispévku jednotlivych testert korpusu ZOO
Praha

Z0OO0O Praha

Celkové tento korpus obsahoval 1132 prispévku. Zakladni ciselné vyjadient
vysledku jednotlivych testeru vidite v tabulce 6.9 a porovnani shody jednot-
livych testeru vidite v tabulce 6.10.

Tester | Skére | Procentualni tispésnost
Tester 1 288 76,8%
Tester 2 || 248 72,9%
Tester 3 193 71,5%
Tester 4 || 256 73,1%
Tester 5 280 73, 7%

Tabulka 6.10: Porovnani shodnosti jednotlivych testeru u korpusu ZOO
Praha
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Korpus Vybrané prispévky | Procentualné | Maximalni vaha
McDonald’s 23 2% 115
Milka 27 2,4% 135
Slevomat 32 2,9% 160
Vodafone 34 3% 170
7200 Praha 43 3,8% 215

Tabulka 6.11: Porovnani shodnosti anotace automatického sumarizétoru
u jednotlivych korpusu

6.3.2 Automaticky vybér subjektivnich prispévku

V tabulce 6.11 je vidét zékladni ¢iselné vyjadieni vysledku automatického su-
marizatoru se zamérenim na ¢ast vybéru ptispévku s nazorem. Zde je nutné
podotknout, ze nastaveni vybéru zapornych nazorovych prispévku automa-
tického sumarizatoru bylo provedeno nasledujicim zpusobem:

((arr.get(i).n > 1) || (arr.get(i) .hn > 1))
&&
((arr.get(i).p < 3) || (arr.get(i) .hp < 3))

V prekladu to znamena, ze jako zdporné nazory byly vybrany prispévky,
jenz obsahovaly alespon dvé slova ze slovniku zapornych, ale zaroven vsak
prispévek nemohl obsahovat vice nez dvé slova ze slovniku kladnych vyrazu.
U analyzy kladnych nézoru bylo pouzito principidlné stejné, ale samoziejmé
zcela opacné nastaveni.

Tabulka 6.12 pak vyjadifuje miru tspésnosti automatického sumarizatoru
z pohledu ur¢ovani piispévku obsahujici nazor.

Z vysledku muzeme vidét, ze vybér nazoru automatickym sumarizatorem
se od ru¢niho vybéru lisi. Z pozorovani, testovani a prochdzena prispévku
muzeme najit nékolik duvodu. Jako jeden z hlavnich duvodi muzeme zmi-
nit opravdu velké mnozstvi prispévku, které ve své podstaté jsou nazory,
avsak ne pfimo na danou spolecnost. Markantni je to naptiklad u Slevomatu
nebo u ZOO Praha. U Slevomatu se objevuje opravdu velké mnozstvi nazoru
na sluzby nebo vyrobky, které Slevomat v ramci své nabidky nabizi. Sumari-
zator je ve své zakladni podstaté urcuje jako nézory, avsak jednotlivi testeri
spravné tyto prispévky neuznali jako néazory na danou spoleé¢nost. Myslim si,
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Korpus Skoére | Procentualni tspésnost
McDonald’s 68 59,1%
Milka 39 29%
Slevomat 33 21%
Vodafone 67 39,4%
Z0OO0O Praha 46 21,4%

Tabulka 6.12: Porovnani shodnosti vybéru piispévkiu obsahujici nazor auto-
matickym sumarizatorem u jednotlivych korpusu

ze prave tohle je ten nejvétsi duvod, pro¢ sumarizator nedosahuje v oblasti
urcovani nazoru veétsi uspésnosti.

Podobny ptipad je u korpusu ZOO Praha, kde se objevuji spousty na-
zoru na jednotliva zvitata, avSak to ve své podstaté nejsou nazory na ZOO
jako takovou. Prikladem jeden prispévek, ktery byl sumarizatorem urcen jako
kladny nézor:"no to je néco nadhernyho, zirafatku pteji do zivota jen to nej-
lepsi”. Muzeme pozorovat, ze se opravdu jednd o kladny néazor. Ten je vSak
zaméien na mladeé zirafy a ne na ZOO. A takovychto pripadu se napfic vsemi
korpusy vyskytuje opravdu velké mnozstvi.

Na druhou stranu se musime podivat na analyzu korpusu McDonald’s,
u kterého jsme se sumarizatorem dosahli nejlepsi shody. Zde je paradoxné
duvod velice podobny, avsak efekt je zcela opacny. Na rozdil od ostatnich
korpusu zde jednotlivy testefi nabyli dojmu, Ze nazory na produkty spolec-
nosti McDonald’s jsou nazory piimo na spolecnost. Je to svym zpusobem
spravnd uvaha, jelikoz tyto produkty spolecnost pfimo ovliviiuje a vyrabi.
Nézory na kvalitu nebo chut’ se tak zde objevuji ve velkém mnozstvi a shoda
testeru se sumarozatorem je vetsi.

6.3.3 Srovnani automatické sumarizace

Nyni se podivame na vysledky automatického sumarizatoru a porovname
jeho vysledky s vysledky jednotlivych testeru.

Co se tyce kone¢né sumarizace automatického sumarizatoru v porovnani
se sumarizaci jednotlivych testert, poslouzi ndm pro prehled nasledujici ta-
bulky. Pro experiment bylo pouzito dvoji nastaveni automatického sumariza-
toru. Jako prvni jsme pouzili omezeni vysledné sumarizace na pocet Sedeséti
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Korpus Prispévki | Maximalni vaha | Skoére ﬂspéénost
McDonald’s 3 15 0 0%
Milka 3 15 2 13,3%
Slevomat 4 20 5 25%
Vodafone 4 20 0 0%
7200 Praha 4 20 3 15%

Tabulka 6.13: Vysledky tspésnosti sumarizatoru kladnych nazoru v porov-
nani s manudlné sumarizovanymi korpusy s omezenim sumarizace na délku
60 slov

Korpus Piispévkt | Maximalni vaha | Skére | Uspésnost
McDonald’s 3 15 1 6,7%
Milka 3 15 4 26,7%
Slevomat 3 15 4 26,7%
Vodafone 3 15 6 40%
7200 Praha 3 15 0 0%

Tabulka 6.14: Vysledky tspésnosti sumarizatoru zapornych nazort v porov-
nani s manudlné sumarizovanymi korpusy s omezenim sumarizace na délku
60 slov

slov. Sumarizaci téchto kladnych nazoru muzete vidét v tabulce 6.13 a su-
marizaci zapornych prispévku muzete vidét v tabulce 6.14. V druhém piipadé
bylo nastaveno omezeni na pocet sta slov a vysledky muzete vidét pro kladné
nazory v tabulce 6.15 a pro zaporné 6.16. Kazdy tester mél za tkol vybrat
deset prispévku (pét kladnych a pét zdpornych), které dle jeho ndzoru nejvice
vystihuji a sumarizuji tak vSechny prispévky z daného korpusu.

Z analyzy vsech vysledku automatického sumarizatoru muzeme hovorit
o uspésnosti maximéalné 40%. Na druhou stranu musime zduraznit, ze po
procesu analyzy obsahu subjektivnich ndzoru dosahovala aplikace tispésnosti
cca 75%. Je jasné, ze z kazdym dalsim procesnim krokem aplikace dochézi
ke zneptesnovani celkového vysledku a ackoliv se muzou zdét namétené hod-
noty nizké, z osobniho pohledu musim fici, ze ruc¢ni vybér nazoru do konecné
sumarizace je opravdu velice subjektivni pohled na véc a navic se muze k da-
nému tématu vyjadfovat nékolik podobnych prispévku. Nemusi tak byt vu-
bec ojedinély pripad, kdy sumarizator vybere do vysledného souhrnu jiny
prispévek nez jednotlivy tester manualné, avsak vypovidajici hodnota muze
byt hodné podobna. V naSem méteni se ovSem tyto vysledky poéitaji jako
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Korpus Prispévki | Maximalni vaha | Skére Ijspéénost
McDonald’s 5 25 1 20%

Milka 5 25 2 8%
Slevomat 5 25 4 16%
Vodafone 5 25 0 0%

7200 Praha 3 15 2 13,3%

Tabulka 6.15: Vysledky uspésnosti sumarizatoru kladnych nazoru v porov-
nani s manualné sumarizovanymi korpusy s omezenim sumarizace na délku

100 slov
Korpus Piispévkia | Maximalni vaha | Skére Uspéénost
McDonald’s 5 25 4 16%
Milka 3 15 4 26,7%
Slevomat 4 20 6 30%
Vodafone 5 25 9 36%
Z0OO0 Praha 4 20 2 10%

Tabulka 6.16: Vysledky tspésnosti sumarizatoru zapornych nazort v porov-
nani s manudlné sumarizovanymi korpusy s omezenim sumarizace na délku

100 slov
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chybné a tak mohou byt z tohoto pohledu zkreslené.
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Vysledkem celé prace je fungujici demo aplikace zamérend na automatic-
kou sumarizaci nazoru na socialni siti Facebook. Tato aplikace byla dukladné
testovana v realném prostiedi a muzeme Tici, ze na prvni pohled pusobi duve-
ryhodné a vysledna sumarizace opravdu piiblizné vypovida o hodné probira-
nych tématech dané facebookové stranky. Ve vysledcich je také vidét spravna
vlastnost sumarizatoru o vybéru prispévku z ruznych témat.

Nésledné byl proveden experiment zamétreny na tispésnost automatického
sumarizatoru v porovnani se subjektivni anotaci péti testeru. Bylo vypo-
zorovano, ze ve fazi urcovani sentimentu dosahuje oproti manualni anotaci
aplikace uspésnosti priblizné 75% a uspésnost vysledné sumarizace se pak
pohybuje piiblizné okolo 20%.

Pii analyze vysledku experimentu také bylo vypozorovano, ze urcovani
sentimentu prispévku je mnohem 1¢inéjsi u negativnich ptispévku. Podobny
trend je pozorovan i u samotné sumarizace, i kdyz ta je samoziejmé pted-
chozim procesem ovlivnéna. Duvodem muze byt naptiklad zcela jednoduché
vysvétleni, ze vétsina lidi se k prispévku odhodla zejména pokud se jim néco
nelibi nebo pokud maji néjaky problém. Také potom v takovych piipadech
pouzivaji vice zabarvena slova, kterd pomahaji k lepsi analyze jednotlivych
prispévku a tim i k lepsi icinnosti celé aplikace.

7.1 Vylepseni vysledkti sumarizace

V ramci algoritmu pro uréovani sentimentu a sumarizace nazoru muzeme
nejspise dosdhnout dalsiho vylepseni vysledkiu. Pro piiklad zminuji nékolik
moznosti, které by pri zapracovani do algoritmu mély pomoci:

1. Klicova slova - pred sumarizaci dané facebookové stranky bychom
mohli nastavit specidlni klicova slova specifickd pro dané téma a pri-
délit jim specidlni vahu. Zakladnim klicovym slovem by zajisté byl na-
zev firmy nebo vyrobku, ktery stranka zastupuje. Tim bychom zajistili
uprednostnéni vét, které v sobé obsahuji piimo néazev stranky, coz jiz
casto znamena, ze se jedna o prispévek s nazorem. Podobné muzeme
zaradit dalsi klicova slova specificka naptiklad pro sluzby nebo vyrobky
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spole¢nosti, coz bude mit velice podobny efekt. Piikladem muzeme zmi-
nit klicové slovo "vstupné”u facebookové stranky ZOO Praha.

2. Specificka nevyznamna slova - kromé filtrace stopwords se muzeme
u konkrétnich stranek zamérit na slova, ktera se nejspise budou v pii-
spévcich vyskytovat ¢asto, nicméné nés tato slova piimo nezajimaji
a vyslednou sumarizaci bychom zbyteéné zkreslili. Pokud opét vezmeme
v tivahu facebookové stranky ZOO Praha, mtuzeme se zamétit na jména
nejdiskutovanéjsich zvitat s tim, ze prispévky obsahujici néjaké z da-
nych jmen bude obsahovat nazor pouze na dané zvite, coz nas primarné
nemusi zajimat.

3. Emotikony - na socialnich sitich se velice casto pouzivaji pro vyja-
dfeni nazoru emotikony, coz je specifickd posloupnost symbolu vyja-
diujici naladu nebo aktualni postoj. Pokud bychom tyto specidlni sek-
vence znaku zaradili do slovniku, mohli bychom dosahnout ptresnéjsich
vysledku v hodnoceni sentimentu.

4. Specifické sekvence slov - dalsi moznosti zptesnéni vysledkt je potla-
¢eni znamych sekvenci slov, které obsahuji slova z nékterého slovniku,
ale jiz doptedu vime, ze na vysledek nemaji zadny vliv, ba naopak vy-
sledky zkresluji. Piikladem muze byt napfiklad pozdrav “dobry den”,
ktery v sobé obsahuje pozitivni pridavné jméno, nicméné na realny vy-
sledny sentiment prispévku nema zadny vliv. Zajisté lze vsak nalézt
pripady opa¢né, kdy bychom naopak méli urcité sekvence slov, jejich
slova se nevyskytuji ve slovnicich, zvyhodnit. Piikladem uved'me spo-
jeni "to je ono”, které se sklada ze samych stopwords, ovsem dohromady
v tomto znéni muze znacit kladné zabarveni prispévku.

5. Preklepy a nespisovné vyrazy - To je dalsi velice vyrazny problém
analyzy textu napsanych lidmi zejména na socidlnich sitich, diskuzich
a podobnych méné kontrolovanych mistech. Jednim zptisobem pro od-
stranéni téchto nepresnosti je urcité analyza a nésledné zaneseni pies-
nych preklepu, zkratek nebo nespisovnych vyrazu. To ndm muze do
urcité miry pomoci a muzeme se tak vyvarovat zkresleni alespon u ve-
lice znamych preklepu nebo vyrazu. Ostatni ndhodné jevy ale mohou
byt pro spravnou analyzu velice slozité a nékdy mozna i nemozné, po-
kud jejich pravy vyznam nerozpozna ani clovek, ktery oproti pocitaci
chape kontext celého prispévku.

6. Negace - Jako konkrétni priklad uvadim slovni spojeni "neni to Spatné”,
coz je v principu kladné hodnoceni, nicméné analyzator zalozeny na slov-
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nikovych metodach vidi standardné dvé zaporna slova a prevazné vy-
hodnocuje prispévek jako zaporny, coz je Spatné. Pro vylepSeni by mohl
byt do algoritmu analyzy sentimentu pridan algoritmus pro analyzu
a vahovani negaci.
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A  Uzivatelskd dokumentace

Aplikaci spustite otevienim souboru Sumarizator.jar, idedlné ve slozce, ve
které je umistén. Pokud budete chtit apliakci presunout ze zdrojové slozky ji-
nam, musite na stejné misto umistit i slovniky, které zajist'uji spravnou funkeci
aplikace (cs_hn.txt, cs_hp.txt, cs_n.txt, cs_p.txt, stoplist.tat). Pokud tyto slov-
niky nebudou ve stejné slozce jako zdrojova aplikace, nebude jeji funkénost
spravné. Po otevieni okna je pozadovano nastaveni minimalné jednoho, ma-
ximalné vsak tii udaju.

Jedinad povinna polozka pro spravnou funkcénost je vyplnéni tzv. tokenu,
coz je ¢asové omezeny kli¢c pro aktivaci rozhrani Facebook API. Vlozte tedy
token do textového pole v pravém hornim rohu. Ziskate ho zkopirovanim
z webé stranky https://developers.facebook.com/tools/explorer.

Druhou jiz nepovinné upravovanou polozkou je ID stranky. Jedna se o uni-
katni ¢islo charakterizujici danou facebookovou stranku, kterou chcete su-
marizovat. Defaultné je v aplikaci nastaveno ID facebookové stranky portélu
iDnes.cz. Pokud chcete sumarizovat jinou facebookovou stranku, zjistéte si
jeji ID na webové strance http://findmyfacebookid.com/. Provedete to tak,
do jednoduchého formularového pole vlozite domovskou URL vami vybrané
facebookové stranky a potvrdite tlacitkem "Lookup numeric ID”. Vygenero-
vané ID pak vlozte v aplikaci do textového pole "ID stranky”v levém hornim
rohu.

Posledni nastavitelnou polozkou je omezeni délky vysledného souhrnu
v zavislosti na poctu slov. Toto nastaveni se provadi v pravém dolnim rohu
aplikace a defaultné je nastaveno na 500 slov. Vy toto nastaveni muzete kdy-
koliv ménit.

Pokud jste si nastavili vSechny mozné parametry podle vasich predstav,
staci stisknout tlacitko "Summarize’umisténé v pravém dolnim rohu. Po
chvilce se vam jiz ukazi dostupné vysledky a statistiky. V seznamu na levé
casti vidite vSechny extrahované piispévky a komentaie. Navic nad timto se-
znamem muzete vidét stejné jako u ostatnich seznamu pocet. V prostiedni
casti pak vidite nahote seznam kladnych nazoru a pod nim jejich sumarizaci.
V pravé casti je pak nahotre seznam se zdpornymi nazory a pod nim seznam
zaporné sumarizace.
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