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Metadéta sa stali oblibenym prostriedkom ako charakterizovat informécie okolo
nas, a to najmi v doméne multimédii a televizie. Mnohé existujice pristupy sa
opieraju o staticky obsah, ktory mozeme néjst v roznych znalostnych bazach a en-
vyznacuju vic¢Sou dynamikou obsahu a najméi vzdjomnou interakciou pouzivatelov.
Viaceré televizne spoloc¢nosti ich pouzivaji na propagaciu svojich televiznych relécii,
pretoze su tiez prostriedkom na komunikaciu so svojimi divakmi. Casto vsak priame
prepojenie socidlneho obsahu na televizny program neexistuje. V nasej praci pricha-
dzame s metddou, ktord vyuziva pomenované entity, hashtagy a externé prepojenia
ako referenc¢né Crty extrahované z prispevkov na socialnej sieti. Tieto ¢rty zaroven
generujeme z televizneho programu pre vytvorenie mapovania medzi prispevkami a
televiznymi relaciami. Navrhnutd metédu sme implementovali a overili na vybranej
vzorke dat zo socialnej siete. Ziskanymi vysledkami sme potvrdili nami vyslovené

hypotézy a zaroven sme preukazali prinos navrhnutych vylepseni v danej doméne.
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Metadata has become a popular way to characterize any information, especially
in the domain of multimedia and television. There are many approaches, which are
based on the static content from the knowledge bases or encyclopaedias. A bigger
potential is hidden in the Social Networking Services (SNS). SNSs are characterized
by the highly dynamic content and users’ interactions. Many television companies
use SNSs to propagate their programmes, because they are also one of the most
straightforward ways to get in touch with their audience. However, a straight con-
nection between the social content and a television is often missing. In our work
we are introducing a new approach that uses named entities, hashtags and external
links from the SNS’s posts. These features are also generated from the TV schedule
to create mapping between the posts and the TV programmes. We have implemen-
ted and evaluated our approach by using annotated dataset of posts from the SNS.
Presented results confirm our hypothesis and also reveal our contribution to the
state of the art.
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1. Uvod

S rozmachom Webu sa informécie stali dolezitou stcastou Zivota Iudi. Ci uz sa
zaujimame o obrazok, video, dokument alebo prispevok na socidlnej sieti, vzdy sa
snazime objavit nieco nové a zaujimavé. Kazdy objekt, ktory sa vyskytuje okolo néas
(napr. obrazok, video, a pod.) charakterizujeme prostrednictvom jeho $pecifickych
vlastnosti - teda uréitych overenych informécii. Vyskumnici z celého sveta hladaja
sposoby, akymi mozno ziskat tieto informécie tak, aby sa proces spoznavania zrychlil,

ulah¢il a v neposlednom rade aj skvalitnil.

O kazdom objekte mozeme povedatf niekolko zékladnych vlastnosti. V nasej
praci sa primarne zaujimame o multimedidlne objekty a ich charakteristické
vlastnosti budeme spolo¢ne nazyvat metadata. Prave oblast multimédii predstavuje
vyhodu v mnozstve dostupnych metadat, pricom mnohé z nich méame k dispozicii
uz z priameho skiimania urcitého objektu. V pripade obrazka ide napriklad o vysku,
sirku, miesto odfotografovania a mnohé iné. Tieto zakladné informécie mozu byt sice
v mnohych pripadoch uzitoéné, no nielen pre zvedavca, ale aj pre dalsie skimanie,

spravidla nepostacujuce.

Vhodnym prikladom ilustrujicim potrebu rozsirujtacich metadat moze byt na-
priklad televizny program. Zakladné informacie o jednotlivych televiznych relaciach
pozostavaji najmi z ndzvu, anotacie, obsadenia a tiez ¢asu zaciatku a konca vysiela-
nia. Dolezitou informéciou pre divika vSak moZe byt napriklad aj hodnotenie danej
relacie, ¢o ma vyznam nielen u filmov ale aj u opakovane vysielanych programov
(napr. seridlov). Popri hodnoteni v8ak zohrava vyznamni tlohu aj dal$i dostupny
obsah: ¢lanky, fotografie, udalosti, videa, a pod. Doménu televizie sme si zvolili ako

hlavnt doménu pre vyskum v oblasti ziskavania multimedidlnych metadat.

1.1 Televizia ako zaujimava vyskumna doména

Klasické televizne vysielanie sa v poslednych rokoch stretava s naroc¢nou konkuren-
ciou v podobe roznych videosluzieb na sledovanie, nahravanie a zdielanie (online)
obsahu. Vyznamnu rolu v tomto smere hra najmi popularita a rozsirenie Internetu
a roznych multimedialnych zariadeni - notebookov, mobilnych telefénov a tabletov.
V poslednej dobe sa vSak téato - na prvy pohlad - konkurencia sklonuje skor ako
pomocny nastroj pre televizne vysielanie. V tejto stuvislosti sa stretdvame s pojmom
Druha obrazovka (angl. Second screen). Pod druhou obrazovkou si mozeme pred-
stavif prave uz spominané multimedialne zariadenia, ktoré pouzivaja divéci sibezne

so sledovanim televizneho vysielania.
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Citanie e-mailov

Surfovanie na Webe

Hladanie daldich informacii o programe

Pouzivanie diskusnych for

Diskutovanie o TV obsahu s online pouZivatelmi
Sledovanie daliich programov (videf)

SataZenie s ostatnymi divakmi rovnakého TV programu
Sledovanie rovnakého programu z dal3ieho uhla pohladu
Interakcia s programom (napr. hlasovanie)

Zivé stavkovanie s prave sledovanou $portovou udalostou

0% 14% 28 % a2% 54 % 0%
PODIEL AKTIVITY VYKONAVANES NA DRUHEJ OBRAZOVKE

Obr. 1.1: Aktivita vykondvand na druhej obrazovke

Na zariadeniach pritom vykondvaju roéznu ¢innost, ktord vobec nemusi, ale casto
prave suvisi s televiznym vysielanim. Ako ukézal prieskum z roku 2013 [14] az 75%
divakov vyuziva mobilné zariadenia pocas sledovania televizie. NajcastejSou aktivi-
tou sa s 63% percentami stalo ¢itanie e-mailov, na druhom mieste sa ocitlo pouZiva-
nie mobilnych aplikicii a surfovanie na Internete s 56%, pri¢om tretiu priecku s 49%
obsadilo pouzivanie aplikdcii/Internetu na hladanie dalsich informécii o sledovanom

programe. Celkovii prehladovi Statistiku zobrazuje graf na obrazku ¢é. 1.1.

Prieskum taktiez odhalil dolezitost pouzivatelsky-generovaného obsahu, a to
najmi réznych edukativnych videi z videosluzby YouTube, kde ndvody a recenzie

sledovalo (vSeobecne, nielen cez druhi obrazovku) az 82% tucastnikov.

Moderné technoldgie umoznili a podnietili tiez rozmach nelinearneho vysie-
lania. To sa od linedrneho 1isi v tom, Ze divak m4d moZnost zasahovat do sledovaného
programu - pozastavenim, posunom v programe, pripadne vyberom ¢asu, v ktorom
si dany program spusti. Nelinedrne vysielanie sa vyskytuje najcastejsie ako sucast
doplnkovych sluzieb sprostredkovatelov televizneho vysielania, a to najmé ako stcast

videa na poZiadanie (angl. video-on-demand, VOD) alebo televizneho archivu.

Vyznam prepojenia televizie a Internetu diskutuju autori v ¢lanku [4]. Podla
stucasnych prieskumov az 34% americkych domdacnosti vlastni inteligentny televizor,
20% vlastni zariadenie na prenos videa (napr. Chromecast! alebo Apple TV?) a
az 62% hracie konzoly. Navyse 60% domécnosti, ktoré vlastnia televiziu, sleduju

vysielanie aj cez Internet.

Z uvedenych skuto¢nosti moézeme vyvodit nasledujice zavery:

"https:/ /www.google.com/chromecast
Zhttp://www.apple.com /sk/tv/



KAPITOLA 1. UVOD

e divéaci sa pocas sledovania televizie snazia ziskat dalsie informécie o sledovanej

televiznej relécii,

e divaci ¢asto diskutuju sledovany TV obsah alebo sa inym spésobom zapajaja

do aktivit stivisiacich s televiznou relaciou.

Zaujimavy priestor pre aktivitu divdkoch pritom moézeme najst v prostredi socidlnych
sieti, ktorych popularita v stiCasnosti eSte stale rastie. Vznikd nam vsSak zaroven

problém ako prepojif dva rozne svety, a to svet televizie a svet socidlnych sieti.

1.2 Ciele prace

Metadata z domény televizie, ktoré divak ziskava prostrednictvom systémov EPG
alebo tlacenych ¢&i internetovych programovych planov, ¢asto nie st postacujice.
Cielom nasej préace je preskiimat pouzitie nového prvku - socidlnej siete - na spris-
tupnenie metadat, ktoré mozu obohatit existujice statické pristupy. V nasledujtcich
kapitolach sa pozrieme na tato problematiku z pohladu viacerych existujucich pris-
tupov. Vyznamnu Gast prace v tejto faze venujeme hladaniu sposobu, ako prepojit
televizny a socidlny obsah, ¢im sa nam spristupnia moznosti ako zo sociadlneho ob-

sahu extrahovat nové metadata.

1.3 Slovnik pouzitych pojmov a skratiek

V tejto podkapitole uvddzame pojmy a skratky pouzivané v nasej praci.
EPG - elektronicky programovy sprievodca (angl. electronic programme guide)
hashtag - kratka slovnéd znacka, ktorej primarnym cielom je vytvorif uréiti
zékladnu kategorizaciu textu, v ktorom sa nachadza. Hashtag zacina symbolom ,#“

a obsahuje vyhradne alfanumerické znaky (zvycajne bez interpunkcie a diakritiky).

prispevok - textovy alebo multimediadlny prejav na socidlnej sieti (spolo¢ny
pojem pre ,status®, ,tweet“ alebo akykolvek iny prejav, ktory pouzivatel zverejni

priamo na svojom pouzivatelskom profile).

socialny obsah - pouzivatelsky obsah pristupny na sociélnej sieti. Medzi so-
cidlny obsah patria najmé prispevky.
televizny program - zoznam c¢asovo zoradenych poloziek, ktoré méa v plane

vysielat televizia.

televizna relacia - prvok z televizneho programu. V naSej préci zahfiiame

do tohto pojmu: filmy, seridly, relacie - akykolvek tsek z vysielania televizie (okrem
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reklamnych spotov).

tweet - prispevok na socialnej sieti Twitter>.

3 www.twitter.com



2. Ziskanie a spracovanie informacii

Procesu dolovania metadat v doméne televizneho vysielania predchadza ziskanie po-
vodného obsahu, z ktorého budeme dolovat. Ci uz ide o textové alebo multimediélne
data, dolezitym krokom je vyber kvalitného a pouzitelného zdroja informacii. V tejto
kapitole sa blizsie pozrieme na procesy spojené so ziskavanim a predspracoviavanim

informécii, ktoré plnia klucovu tlohu v dalSom postupe.

2.1 Televizny program ako vychodisko

V oblasti televizneho vysielania sa stretdvame s obsahom rézneho typu - doku-
mentmi, seridlmi, filmami ¢i reldciami, ale i ré6zneho zanru, od komédie cez romantiku
az po horor. Uceleny pohlad na dostupny obsah nachéadzame v zoznamoch televiz-

neho vysielania nazyvanych tiez televizny program.

Pod televiznym programom TV stanice rozumieme chronologicky zoradeny zoz-
nam televiznych relacii pre konkrétnu stanicu. Tento zoznam pritom spravidla obsa-
huje okrem zakladnych informaécii (nédzov TV relacie, zadiatok a koniec vysielania)
aj rozsirujuce: popis a zoznamy hercov, producentov ¢i rezisérov. Rozsirujice in-
formécie mozeme v tomto pripade povazovat za statické metadata. Spravidla ich
totiz dodavajt priamo vysielatelia a zachytavaji obsah konkrétnej relacie. Specil-
nym pripadom su serialy, pri ktorych sa casto stretdvame s opisom jednotlivych
ich Casti. V dobe rozmachu Internetu vSak uz tieto informécie nie sii postacujice a

potrebujeme preto prekrocit hranice televizneho programu tak, ako ho pozname.

2.2 RozSirujuce metadata

Problematiku metadat sme nacrtli v ivodnej kapitole prace. Mutlimedialny obsah
z domény televizie ma bohaté zastupenie v réznych bazach metadat. V stucasnosti
mozno za jednu z najznamejsich povazovat databazu DBpedial, ktora obsahuje pre-
pajané data pre viac ako 87 000 filmovych titulov a viac ako 29 000 televiznych
relacii. Za jednu z hlavnych nevyhod pokladame absenciu slovenskej lokalizacie pre
tuto oblast. Taktiez, hoci sa snazi pouzivatelska komunita (dav) databazu aktivne
udrziavat, s vyuzivanim manuélnych anotécii st spojené isté rizika. Jednou z ne-
vyhod tohto pristupu je mozna subjektivnost autorov anotécii. Dalsia nevyhoda

vyplyva priamo zo statickosti spracovavaného obsahu. Staticky obsah nedokaze pru-

"http://wiki.dbpedia.org/
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7ne reagovat na dynamiku, ktord je charakteristickd pre stcasny svet a prostredie
Webu. Ak sme zavisli na statickom obsahu, metadata sa mozu stat po ¢ase neplat-
nymi. RieSenie tohto problému predstavuje spojenie statického (overeného) obsahu

s dynamickym.

Tento pristup nachadzame aj v mnohych komercénych webovych portaloch,
ktoré prezentuji metadata vizudlne privetivou formou pre pouzivatela. Tie st na-
vy$e obohatené o dynamické prvky, akymi st hodnotenie a pouzivatelské ¢i odborné
komentére. Medzi takéto portaly patri napriklad IMDB.com? alebo v slovenskom

prostredi znamy CSFD.cz>.

2.3 Socialne siete

Fenoménom 21. storoc¢ia sa na Webe stalo publikovanie pouzivatelského obsahu.
Blogy umoznili zdielat nézory a myslienky Tudi v podobe textov a multimédii a
podnietili ich tak k vicésej tvorivosti. Neskor sa stali popularne aj mikroblogy, ktoré
sa zameriavali na kratSie texty. Z mikroblogov sa postupne vyvinuli socidlne siete
(angl. social networking services), ktoré sa v oblasti sémantického Webu stali jeden
z najskimanejsich fenoménov. Ich vyhoda spocivala v tom, Ze sa na nich najviac
prejavovala dynamika v podobe aktivity pouzivatelov. Zaroven, ako uz z nazvu vy-
plyva, kladli déraz na spdjanie pouzivatelov (vytvorenie akejsi siete). Pouzivatelia
sa tak vdaka socidlnym sieftam stali primarnymi tvorcami a Siritelmi zaujimavého

obsahu.

Jadro sociédlnej siete spravidla tvori prave obsah, ktory tiez nazyvame prispe-
vok. Ked hovorime o prispevkoch, najéastejSie mame na mysli textové vyjadrenia
pouzivatelov (nazyvané tiez statusy), fotografie alebo odkazy na iné webové stranky,
ktoré pouzivatelia na socidlnej sieti zdielaja. Ini pouzivatelia socidlnej siete navysSe
na takéto prispevky reaguju, a to najcastejsSie vo forme komentarov, ¢im sa dynamika
eSte viac zvyraziiuje. Problémom, s ktorym sa musia mnohi vyskumnici zaoberat, je

kategorizacia takychto prispevkov.

V stcasnosti sa ¢oraz ¢astejsie stretdvame s pouzivanim tzv. hashtagov (angl.
hashtag). Hashtagom nazyvame kratku slovnt znacku, ktorej primarnym cielom je
vytvorit uréiti kategorizaciu prispevku. Kazdy hashtag sa zacina symbolom ,#“
a spravidla obsahuje iba alfanumerické znaky (bez medzier). Tato techniku pritom
pouzivaji samotni tvorcovia prispevkov - ich motivacia spociva v tom, ze ini pouziva-

telia, ktori socidlnu siet prehladavaji, ndjdu ich prispevok rychlejsie a jednoduchsie.

Dalsou nemenej dolezitou charakteristikou socialnych sieti st entity, ktoré sa

*http://www.imdb.com/
Shttp://www.csfd.cz/
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¢asto v prispevkoch vyskytuji. Pouzivatelia pritom uvddzaji mend fudi, ndzvy miest
alebo obltbené knizky priamo v texte alebo vyuZivaju nepriame prepojenie pomocou
zdielanych ¢lankov, videi alebo inych odkazov na externé stranky. Tieto prepojenia
pritom v sebe nest nemalu informac¢nt hodnotu, nakolko prispevku na socidlnej sieti

mozu dodat kontext.

Podla [13] patria celosvetovo medzi najpopularnejsie (mikroblogové) socialne
siete Facebook? a Twitter®. V pripade Slovenska je situicia mierne odlisné, kde
sa podla [2] spomedzi svetovych socidlnych sieti umiestnili Facebook na 2. mieste
a Twitter na 39. mieste. Obe sluzby umoziuji svojim pouZivatelom zdielat svoj
kazdodenny Zivot. Primdrnym prostriedkom na zdielanie su v pripade Twittera
kratke, najviac 140 znakové spravy, nazyvané tiez tweety (angl. tweets). Limit v po-
¢te znakov vSak nemusi vzdy predstavovat obmedzenie. Tento problém sa na Twitteri
odstranuje pouzivanim hashtagov, ktorymi sa tiez dosahuje prirodzena kategorizacia
obsahu. Hoci Facebook neobmedzuje pouzivatela® az tak striktne, hashtagy na tiom
nie st az natolko populdrne. Obe sluzby pritom podporuji vytvaranie Specialnych
fanusikovskych profilov pre osobnosti, udalosti, produkty, televizie (televizne relacie)
a iné. KedZe ide o pouzivatelsky obsah, nie je vzdy postacujice spoliehat sa iba na
hashtagy alebo kategorizaciu medzi jednotlivé profily. Na tento ucel je nevyhnutné

pracovat priamo s prirodzenym jazykom.

2.4 Analyza obsahu zo socialnych sieti

V nasich hypotézach sme povazovali socidlne siete za primarny zdroj dynamickych
informadcii pre ziskavanie metadat. Tieto hypotézy sme vSak museli podlozit preski-
manim denne publikované obsahu. V tejto podkapitole uvadzame zistenia, ku ktorym
sme dospeli automatickym a manudlnym analyzovanim fantsikovskych stranok na

socialnej sieti Facebook.

2.4.1 Stranky slovenskych televizii

Pri sktimani slovenskych televizii sme sa zamerali na dve najsledovanejsie” celoplogné
komercné televizne stanice - TV Markiza® a TV JOJ?. Analyzovali sme hlavné fa-

nusikovské stranky oboch televizii, ale taktiez aj vybrané podstranky ich najsledo-

*http://www.facebook.com

Shttp://www.twitter.com

SMaximéalny  poéet znakov na  prispevok je viac ako 63  000. Zdroj:
http://blog.hubspot.com/marketing/character-limit-social-media-blog-posts (platné k 9.5.2016)

"Ku diiu 6. 12. 2015 podla tdajov spolo¢nosti PMT, s.r.o. (http://www.pmt.sk).

Shttp://www.markiza.sk

http://www.joj.sk
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Obr. 2.1: Aktivita pouZivatelov na Facebook stranke TV JOJ (2.2. - 15.2.2015)

vanejsich vlastnych seridlov, a to v priebehu 2 tyzdiov (2.2. - 15.2.2015).

Vo vSeobecnosti vyvijali obe televizie najvyssiu aktivitu najmé v priebehu dna
a nové prispevky pridavali spravidla v 30-minatovych intervaloch. Medzi najcastejsie

prispevky televizneho obsahu patrili:

e zidkulisné ¢lanky k vysielanym programom,

o fotografie a videa zo zakulisia,

e uputavky na program,

e rozne sutaze,

e fotografie a ¢lanky, ktorych predmetom boli zndme osobnosti, herci a herecky.
Pozitivom, s ktorym sme sa stretavali, bolo Zivé publikovanie fotografii z priamo
vysielaného televizneho filmu, seridlu alebo zZivého prenosu. Divak, ktory tento prog-
ram nesledoval (pripadne nemal moznost sledovat), si mohol vytvorit predstavu o
deji, zapojit sa do diskusie alebo ho dany program mohol upttat. Castym (a nega-
tivnym) javom bolo publikovanie bulvarnych élankov a tieZ réznych obrézkov, ktoré
s televiznym prostredim nemali stvis. Snahou televizie bolo v tomto pripade vyvo-

lat u divédka pozornost a ziskaf tak cenné oznacenia ,P&c¢i sa mi to“, komentére a

zdielania. Prispevky tohto charakteru pre nas predstavuju ist( formu Sumu.

Okrem prispevkov, ktoré odosielali samotné televizie, sme preskumali aj ko-
mentare pouzivatelov. Ako vidime na grafe (obrazok ¢. 2.1), najvicsia aktivita sa
odohravala medzi 12 - 22 hodinou, kedy bol absolttny pocet komentarov zaroven
najvyssi.

Medzi najcastejsie ¢innosti, ktoré vyplynuli z obsahu komentarov, patrili:

e komentovanie aktudlneho deja programu - niekedy vSak bez ohladu na obsah
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(televiziou) zdielaného prispevku,

e vyjadrovanie nazorov na publikované fotografie a videa - nie zriedkavym javom

bola negativna kritika, v pripade, ze islo o fotografiu osobnosti,
e diskusia k postavam filmu alebo serialu.

Mnohé komentére obsahovali ndzory pouzivatelov a tiez v sebe zahftiali sentiment
- & uz vyplyvajuci z textového obsahu alebo pouzitych emotikonov. Castym javom,
ktory sa vyskytoval najméi pri pravidelne vysielanych programoch, boli staznosti

divdkov na (negativne) zmeny v ¢ase ich vysielania.

Popri slovenskych televiziach sme analyzovali aj stranky svetovych televizii,
a to konkrétne zameranych na dokumentarny zaner: Discovery Channel, History,
Animal Planet a Travel Channel. Kedze lokalne verzie stranok na Facebooku (v
¢ase nasho vyskumu) bud neexistovali alebo vykazovali nizku aktivitu, zvolili sme si

oficiadlne stranky, ktorych obsah bol v angli¢tine.

Vzhladom na charakter televiznych stanic, aj obsah prispevkov na sociélnej
sieti jednotlivych stanic bol velmi podobny. Stranky pravidelne publikovali foto-
grafie a ¢lanky, ktoré odkazovali na niektort z relacii, a to ¢i uz priamo (napr.
odkazom na webovu stranku relacie alebo formou hashtagu) alebo nepriamo (napr.
v pripade Animal Planet obrazky réznych zvierat bez uvedenia konkrétnej relacie).
V porovnani so slovenskymi televiziami bol obsah na vyssej kvalitativnej trovni,
avSak komentare pouzivatelov uz neobsahovali ziaden sentiment!'? alebo odkazy na
pomenované entity. Dalsi, avSak menej zavazny problém predstavuje potreba mapo-
vania anglického obsahu (najmaé relécii s anglickym ndzvom) na slovensky televizny

program.

Na prispevky zo socidlnej siete sme sa pozreli aj z pohladu Struktary. Iden-
tifikovali sme pritom tri zakladné Crty, ktoré sa v nich vyskytovali a ktoré sme uz
diskutovali v predchadzajtucej kapitole: pomenované entity, hashtagy a externé
prepojenia. Vicsina prispevkov vzdy obsahovala asponi dve z ¢ft, pricom najcas-

tejsie sme sa stretavali s pomenovanymi entitami a externymi prepojeniami.

Nemozno pritom tuplne jednoznac¢ne prehlasit, ktord z ¢t prevladala, kedze
to zaviselo od toho, s ktorou televiziou sme pracovali. Oficidlna Facebook stranka
americkej televizie CBS mala iba v 13% prispevkov pouzité hashtagy, ale externé
odkazy sme identifikovali az v 90% prispevkov. Naopak, v pripade slovenskej televizie
Markiza sme sa stretli s pouzitim hashtagu v takmer kazdom prispevku. Takéto
spravanie iba dokazuje, ze tvorcovia obsahu vyuzivaju viaceré prvky, ktoré cCasto
kombinuji. Preto pri ndvrhu rieSeni, ktoré sa opieraju o prispevky zo socialnej siete,

musime uvazovat stiéasne viaceré moznosti.

108 vynimkou komentérov k obrazkom zvierat.






3. Reprezentacia a predspracovanie textu

Obsah ziskany zo socidlnej siete moze mat rozny charakter: absolutne ¢islo (napr.
po¢ty oblubeni, komentarov, zdielani), instanciu entity (napr. pouzivatela, ako au-
tora prispevku) alebo text (napr. text prispevku, komentara). Definovat spravnu
reprezentaciu textu pritom predstavuje casto zlozit, no délezita tlohu. Text pris-
pevkov na socidlnych siefach v sebe totiz skryva potencidl, ktory sa budeme snazit

v nasledujtcich tvahéch odhalit.

3.1 Text a jeho struktuara

Suvisly text, a to bez ohladu na jeho dizku, moZzeme spravidla rozdelif na samos-
tatné slova - retazce znakov. Pre mnohé ulohy vyuzivajice text ako primérny zdroj
informaécii je vSak takato reprezentacia nepostacujica v pripade, ze ide o text v pri-
rodzenom jazyku. Prirodzeny jazyk je totiz charakteristicky svojou réznorodostou,

a to najméi z dvoch hladisk:

e morfolégie (tvaroslovia) - vyplyvajtce z vyuZivania réznych slovnych druhov

(napr. pocitanie, poéita¢, poéitac, pocitany, ... ),

e sémantiky (vyznamu slov) - vyplyvajuce z ¢astého vyskytu javov, akymi st

polysémia, homonymia, synonymia, a pod.

Aby sme vedeli text vhodne reprezentovat, je nevyhnutné ho rozdelit na slova a tie
nasledne normalizovat. Tento proces sa tiez nazyva tokenizacia a jeho vysledkom
st refazce znakov - tokeny - oddelené od predchédzajiceho a nasledujticeho refazca
medzerou (definované v [15]). Vyuzivajui sa pritom stuc¢asne viaceré pristupy. Medzi

najpouzivanejsie zaradujeme:

e odstranenie tzv. stop slov - teda odstranenie slov, ktoré sa vyskytuju v
texte s vysokou frekvenciou a nemaju vplyv na jeho sémanticky vyznam (napr.

spojky, predlozky),

e lematizacia (angl. lemmatization) - hladanie slovnikového tvaru slova (napr.
kritickejsi - kriticky),

e stemming - hladanie koreria slov (napr. Zenaty - Zen).

V pripade anglického textu existuji mnohé algoritmy, ktoré tieto tilohy dokazu vy-
riesit. Hoci je v sloven¢ine vzhladom na komplexnost jazyka tato tiloha narocnejsia,

existuju prace, ktoré sa jej podrobne venovali a cely proces mozu ulahcit. Prikladom

11
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je praca [15] Garabika, a kol. alebo Lematizator slovenského jazykal.

Pri spracovavani textového obsahu je nevyhnutné zvolit vhodni reprezentéciu.
Dolezitost tohto kroku tkvie najmé v tom, aky by mohla mat nespravna reprezenté-
cia negativny dopad na dalSie spracovavanie - ¢i uz z hladiska pamétovej naro¢nosti
alebo vypoctovej zlozitosti aplikovanej metddy. TaktieZ musime mat vedomost o
tom, aki tlohu budeme pri préci s textom riesit. Medzi najcastejsie tlohy v oblasti
préace s prirodzenym jazykom patri hfadanie podobnosti medzi dokumentmi. Ci uz
ide o webovy vyhladdva¢ alebo néastroj, ktory sa snazi klasifikovat dokumenty na
témy, je navyse potrebné pri volbe reprezentéicie myslief aj na spracovavany obsah.
V nasom pripade budeme pracovat s obsahom zo socidlnej siete. V nasledujucich
podkapitolach sa pozrieme na dva najcastejSie pristupy vyuzivané v tejto oblasti.

Vychéadzali sme pritom z prace [1].

3.1.1 Vektor vah termov

Mnohé reprezentacie dokumentov vychadzajt z predstavy dokumentu ako vektora
redlnych éisiel (najcastejsie vah). Klasickym pristupom je model vektoru termov
(angl. term vector model). Jeho najcastejsie vyuzitie nachddzame najmé v oblasti
objavovania znalosti (angl. knowledge discovery) v pripade, ze hfaddme dokumenty
relevantné pre nejaky dopyt. Tento dopyt pritom spravidla pozostava najmi z urci-
tych kItcovych slov. Slova (alebo skupiny slov) pochadzajtice z dokumentu a dopytu
nazyvame spolocne termy. Skupiny termov nasledne reprezentujeme pomocou vek-
tora vah. Pri urdovani hodnoty kazdej vahy termu v dokumente alebo dopyte mo-

zeme vychadzat z dvoch modelov:

e binarny model - vdha nadobtda hodnotu 1, ak sa term v dokumente vysky-

tuje a vahu 0, ak sa v dokumente nevyskytuje,

e pravdepodobnostny model TF-IDF - viha termu je vypoc¢itand pomocou
metédy TF-IDF.

Pri metéde TF-IDF (s myslienkou prichadzaja Salton a McGill v [29]) sa pri
vypocte relevancie termu vo vektore berie do ivahy vyskyt termu v rdmci samotného

dokumentu a tiez napriec¢ viacerymi dokumentami. RozliSujeme pritom:

e frekvenciu termu (TF, angl. term frequency), ktord vyjadruje pocet vysky-
tov termu v dokumente. Vychéddza z myslienky, ze casto opakujtci sa term

moze byt pre dokument viac relevantny ako term s mizivym vyskytom.

e inverznii dokumentova frekvenciu (IDF, angl. inverse document frequ-

ency), ktord penalizuje termy, ktoré sa casto vyskytuji vo viacerych doku-

"http://www.forma.sk/tech-jm-lem.aspx
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mentoch. IDF preto moZze pomoct pri minimalizovani tzv. ,stop“ slov.

Vystupom metddy je matica, ktord pre kazdy term ¢ (z mnoziny termov) stanovuje
jeho vdhu TF-IDF v danom dokumente d (z mnoziny dokumentov). Pre urcenie
miery podobnosti termov v dopyte a termov v dokumente pouzivame koeficient
podobnosti (angl. coeficient of similarity). Koeficientom podobnosti teda uré¢ime,

do akej miery sa dopyt vztahuje na skimany dokument.

3.1.2 N-gramy

Dalsi ¢asto vyuzivany model reprezentécie dokumentov predstavuji n-gramy. N-
gramy su ¢asti slov pevne stanovenej dlzky n, ktoré vzniknt z pévodného dokumentu
postupnym rozdelovanim slov. Medzery medzi slovami nahrddzame spravidla Spe-
cidlnym symbolom, najcastejsie pod¢iarkovnikom (,_*). Medzi najpouzivanejsie n-
gramy zaradujeme unigramy (n = 1), bigramy (n = 2) a trigramy (n = 3). Napriklad

z textu ,Dobry deii“ ziskame nasledujtice trigramy (teda n-gramy dlzky 3):
dob, obr, bry, ry_, y-d, _de, den

Alternativnym pristupom je tiez rozdelenie dokumentu na n-gramy slov. V tomto
pripade dlzka n nebude predstavovaf celkovii dizku n-gramu, ale pocet slov n-
gramu. Postupujeme teda podobne ako v predchiddzajicom priklade, avsak teraz
nepracujeme s postupnostou znakov, ale s postupnostou slov. Napriklad z textu
,Dobry den, ako sa mate“ ziskame nasledujuce trigramy (za predpokladu vylacéenia

interpunkénych znamienok):
dobry den ako, den ako sa, ako sa mdte

V porovnani s technikou vadhovania pomocou TF-IDF, hlavna vyhoda n-gramov
spociva najmé vo vicsej tolerancii preklepov a chyb. Podobne ako termy, aj n-gramy

moZeme reprezentovat vektorom vah.

Autori v [1] vhodne poznamenali, Ze ak nezohladnime aj poradie n-gramov v
texte, moze dojst k strate povodného vyznamu. Prikladom je slovo ,wiki“, ktoré pri
n-gramoch velkosti 2 mozeme Tahko zamenif za slovo ,kiwi“. RieSenie tohto problému

mozeme najst v grafoch n-gramov.

3.1.3 Grafy N-gramov

Obohatenim Standardného modelu n-gramov st grafy n-gramov prezentované v [17].
Graf n-gramov pritom vyjadrujeme nasledovne:

e uzly predstavuji samotné n-gramy,

e (ohodnotené) hrany spdjaju n-gramy, pricom st proporciondlne ohodnotené

13
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podla ich vzajomnej vzdialenosti (vzhladom na povodny text).

Pri konstrukcii grafu sa analyzuje vstupny text postupne pretvarany do n-gramov,
ktoré sa prekryvaju. Zaroven sa ukladaji informacie o susednych uzloch, ¢im mézeme
ziskat prehlad o tom, ktord hrana a s akou vzdialenostou (resp. mierou blizkosti)
spaja dvojicu n-gramov. Priamej aplikacii tohto modelu sa venujeme v podkapitole

Detekcia sentimentu.

3.1.4 Podobnost textov

Z pohladu hladania podobnosti medzi textami méame k dispozicii opif viacero pristu-
pov. Na trovni dokumentov sa najcastejsie stretdvame s modelom TF-IDF a mode-
lom n-gramov. Ako sme uz predtym uviedli, problémy v modeli TF-IDF sposobuje
najmi intolerancia preklepov alebo chyb v slovach. V doméne socialnych sieti sa

preto CastejSie stretavame s pouzivanim modelu n-gramov.

Pri hladani podobnosti medzi dvoma dokumentmi analyzujeme ziskané n-
gramy. Grzegorz Kondrak v [22] zhrnul najpouzivanejSie rieSenia vyuzivané pre
analyzu podobnosti retazcov. KedZe v pripade socidlnych sieti su prispevky pou-
zivatelov spravidla relativne kratke (¢asto iba 1 rozvitd veta), mozeme dokument
dalej uvazovat ako refazec znakov. Referenénou a velmi ¢asto pouzivanou metédou
je Levenshteinova vzdialenost, ktorti definujeme ako miniméalny podet elementar-
nych uprav potrebnych na pretransformovanie z prvého refazca na druhy retazec.
Obdobou je Najdlhsia spolo¢na podsekvencia (angl. Longest common subse-
quence), teda hladanie najdlhsieho spolo¢ného podretazca oboch retazcov. Medzi
dalsie pristupy patri ziskanie po¢tu spoloénych n-gramov medzi refazcami, ale tak-
tieZ sa modzeme pozriet aj na postupnost n-gramov alebo ich vzdjomnu vzdialenost

v dokumentoch.

Kondrak v [22] spojil viacero pristupov a navrhol algoritmus, ktory umoziuje
efektivne vypocitat podobnost (alebo, naopak, vzdialenost) medzi dvoma retazcami
znakov zaloZeny na modeli n-gramov. Tento algoritmus sa pritom snazi elimino-
vat viaceré nevyhody predchadzajucich pristupov, ktorymi boli najmi zanedbanie
poradia n-gramov v texte a ich vzdjomnej vzdialenosti. Metéda navyse zahina aj
normalizacie z pohladu dizky refazcov a kladie tiez vyssi doraz na n-gramy, ktoré sa

nachadzaju na zaciatku retazca (spravidla sa jedna o predpony slov).
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4. Prepajanie obsahu

Vyznamnym krokom v procese obohacovanie metadat k multimedidlnemu obsahu
je spravna klasifikacia informacii a prispevkov ziskanych zo sociadlnych sieti. Pod
klasifikdciou v doméne socidlnych sieti rozumieme priradenie prispevku socidlnej
siete do kategdrie. Touto kategériou pritom modze byt na jednej strane téma, ale
taktieZ aj pomenovana entita - osoba, miesto alebo udalost, ktord sa v prispevku

priamo alebo nepriamo nachadza.

V doméne televizneho vysielania uvazujeme najmi dve zdkladné typy pome-

novanych entit:
e konkrétnu televiznu relaciu (napr. konkrétny nézov seridlu, filmu, relacie, ...),

e osoby suvisiace alebo priamo vystupujtice v televiznej relacii (napr. herci,

moderatori, reziséri, ... ).

Ulohou mapovania je identifikovat a priradif skiimané entity k textom a rozhodniit
o tom, do akej miery spolu navzdjom suvisia. Pristupovat k tejto tilohe mézeme

dvoma, spésobmi:

e hladanim podobmnosti medzi (zndmou) pomenovanou entitou a samotnym

dokumentom,

e rozpoznanim / identifikiciou (nezndmej) pomenovanej entity v skiimanom
dokumente a naslednym porovnanim s databazou pomenovanych entit. Tento
proces tiez nazyvame rozpoznavanie pomenovanych entit (angl. named-

entity recognition).

Mnohé riesenia vychadzaji najméi z prvého pristupu, kedy zndmu pomenovanid en-
titu ziskavaju z existujucich bazy znalosti. Spravidla vsak lepSie vysledky dosiahneme
v kombinécii s druhym pristupom, kedy sa snazime v textoch najskoér potencialne
entity identifikovat a nasledne ich namapovat na konkrétne inStancie v baze znalosti,

¢im im zaroven priradime aj pomenovanie (teda typ entity, napr. herec).

Rozpoznéavaniu pomenovanych entit v slovenskyjch textoch sa prave s vyuzitim
tejto kombinécie venovali Kagsak a kol. v [21]. Vo svojej praci sa zameriavali na novi-
nové ¢lanky dostupné z roznych zdrojov na Webe, pri¢om sa im podarilo rozpoznat
viaceré kategdrie pomenovanych entit s priaznivou uspesnostou. Pomenované en-
tity v textoch extrahovali prostrednictvom vybranych pravidiel. Extrahované entity

nasledne porovnavali s bazou znalosti - Wikipediou!.

Li a kol. sa v [24] na proces rozpoznavania pozreli cez dvojvrstvovy prav-

"http://www.wikipedia.org
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depodobnostny model, ktory pozostaval z dvoch postupnych krokov: (1) najdenie
relevantnych dokumentov a (2) extrakcia entit z nédjdenych relevantnych dokumen-
tov. Autori sa svojim navrhom snazili skvalitnit pracu internetovych vyhladévacov,
ktoré spravidla ponikaju ako odpoved na zvedavcove dopyty dokumenty (webové

stranky) a nie konkrétne odpovede (entity).

4.1 Klasifikacia socialneho obsahu

Specialnym pripadom klasifikacie textov je klasifikdcia prispevkov na socidlnych sie-
tach. Castym problémom existujticich pristupov je najmé zavislost od jazyka, na
ktory st zamerané. A to nielen z pohladu Specifik jednotlivych narodov a kultur, ale
taktiez aj Specifik prostredia, v ktorom sa jazyk pouziva. Pri skiimani obsahu social-
nych sieti sa iba zriedkavo stretdvame s pouzivanim spisovnej reci. Pri identifikacii

pomenovanych entit je preto nevyhnutné zamerat sa aj na nasledujice problémy:

Mnohojazyénost. V pripade, Ze chceme, aby bol navrhovany pristup prenositelny
bez ohladu na spracovdvany jazyk, nestac¢i sa spoliechat na vysoku popularitu
vybraného (napr. anglického) jazyka. Naopak, ak sa zameriame na konkrétny
jazyk s minoritnym zastipenim (napr. slovensky jazyk), nesmieme zabudnuit

na mozny vyskyt slov aj z inych jazykov.

Slang a neologizmy. S rasticim poétom pouzivatelov socidlnych sieti (a online
sluzieb vo vSeobecnosti) vzrastd aj mnozstvo novych slov, ktoré v konverza-
ciach vznikaji. Ci uz ide o slangové vyrazy, rézne skratky alebo neologizmy,
spolo¢ne ich zaradujeme do neformélnej (a spravidla aj nespisovnej) komuni-
kacie, ktorad je pre komunikéciu na socidlnej sieti charakteristicka. V pripade
socidlnej siete sa pouzivanie takychto vyrazov este via¢smi umocrtiuje, nakolko
je kazda sprava pouzivatela limitovana na 140 znakov (Twitter). Pouzitie exis-
tujucich slovnikov alebo anotovanych zoznamov slov sa preto v mnohych pri-

padoch (vyrazne) stazuje.

Sum. Princip, na ktorom si zaloZené sti¢asné socialne siete, je velmi podobny online
diskusnym féram (chat), kde sa prispevky odosielaju v redlnom ¢ase. Okrem
iného modzeme povazovat aj toto za jeden z faktorov, ktoré vplyvaju na gra-

matickt korektnost textu.

Poznamka: Uvedend problematika bola diskutovand v prdci [1], ktorej sa detailne-

jsie venujeme v kapitole Detekcia sentimentu.
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4.1.1 Existujace pristupy

Rozpoznavaniu korektnych pomenovanych entit sa venovali autori v [33]. Zamerali
sa pritom na nejednoznac¢nost mien, ktord sa vyskytuje najmi v pripade nazvov
spolo¢nosti. Prikladom moze byt spolo¢nost Orange (v preklade tiez: orange = po-
maran¢), Apple (v preklade tiez: apple = jablko) alebo Blackberry (v preklade tiez:
blackberry = ¢ernica). Ich pristup spocival v zostavovani tzv. zékladnych profilov
(angl. basic profiles) spolo¢nosti, ktoré ich charakterizovali a boli preto vychodis-
kom pri rozpoznévani. Autori zostavili zdkladné profily z kli¢ovych slov ziskanych
prevazne z webovych zdrojov (napr. internetové stranky jednotlivych spoloénosti,
Wikipedia, a pod.). Nésledne ich s vyuzitim n-gramov mapovali na tweety. Vyhoda
uvedeného pristupu bola najmi moznost dynamického obohatenia zékladnych pro-
filov o nové kltucové slova z neustaleho pridu novych tweetov. Navrhovand metdda
sa d4 aplikovat nielen na tweety, ale taktiez aj na prispevky a komentdre z inych

socidlnych sieti (napr. Facebook).

Cremonesi a kol. v [9] sa zamerali na tweety z domény televizie a snazili sa
v nich néjst entity. Vyuzili pritom klasifikator jednej triedy (angl. one-class
classifier), ktory sa trénuje na objektoch patriacich do vybranej triedy. Klasifikator
sa nasledne snazi spomedzi vSetkych testovacich dat vyberat iba tie, ktoré patria
(s uréitou pravdepodobnostou) do tejto vybranej triedy. Na kazda triedu je pritom
potrebny samostatny klasifikator, ¢im sa eliminuje nutnost preklasifikovat vSetky
existujuce klasifikatory v pripade, Ze do mnoziny dat pribudne nova trieda. Autori
si v praci za trénovacie tweety zvolili tie, ktoré poukazovali na ur¢itu entitu (polozku
z katalégu - TV relaciu). Ich vlastna implementécia klasifikatora rozdelila cely proces
na tri kroky, ktoré sa vykonévali az kym aspoii jeden z nich neuspel (t.j. tweet nebol

klasifikovany):
1. Presna zhoda - priame vyhladévanie nédzvu filmu v tweete.

2. Volna zhoda - hladanie (pod)refazcov z nazvu filmu v tweete. Tento krok je

odolny aj voc¢i niektorym preklepom.

3. Pouzitie SVM? - pouzity v pripade, Ze sa ziadna ¢ast z ndzvu filmu nenaché-
dza v tweete. Autori implementovali klasifikator zalozeny na SVM. Samotny
tweet reprezentovali ako vektor atributov, ktoré vznikli najméi tokenizaciou
a predspracovanim textu (tweetu). Za zakladné atributy si zvolili unigramy
(samotné termy), bigramy (dvojice susednych termov), hashtagy a nézov (stu-
peni zhody medzi obsahom tweetu a nazvom filmu). Normalizaciu atribatov
vykonali prostrednictvom IDF (z modelu TF-IDF).

Autori experimentom ukazali, Ze postupnd aplikicia jednotlivych krokov zlepsovala

2Support vector machine
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celkové vysledky. Za hlavnti nevyhodu ich pristupu vSak povazujeme priamu tmer-
nost poétu potrebnych klasifikitorov od pocétu skiimanych filmov, ¢o vSak autori
priamo v praci obhajuju kvalitnou robustnostou navrhovanej metédy pri zvicsuja-

com sa pocte spracovavanych filmov.

Gattani a kol. riesili v [16] problém extrakcie, prepojenia, klasifikicie a znacko-
vania obsahu zo socialnej sieti. Navrhli rozsiahly systém, v ktorom sa spaja viacero
pristupov prispievajucich k rieSeniu tejto problematiky. Jadrom ich metédy bola
baza znalosti - Wikipedia, ktord poskytovala zoznam kandidatnych pomenovanych
entit. Prinosom bolo zahrnutie kontextu z diskusie na socialnej sieti. Kontext umoz-
nil klasifikovat aj tie prispevky, v ktorych sa samotné pomenované entity priamo

nevyskytovali, ale napriklad nadviizovali na predchadzajicu aktivitu pouzivatelov.

Do procesu mapovania pomenovanych entit vstupili pouzivatelia aj v praci
([19]) Hua a kol., v ktorej autori vychadzali zo vzajomnej socidlnej interakcie - a to
najmi vztahu nasledovatel - nasledovany (angl. follower - followee). Prichadzaju s
myslienkou vahovanej dosiahnutelnosti (angl. weighted reachability), ktora zohlad-
nuje vzdialenost medzi dvoma pouzivatelmi, a to vratane po¢tu uzlov na ceste medzi
nimi. Obohatenim je uvazovanie aktuédlnej popularity entity (t.j. pohlad na zaujem
o entitu naprie¢ neddvnymi prispevkami). Autori sa vo svojej praci tiez zamerali na

problematiku nejednoznacnosti pomenovani.

Vytvorenim modelu pouzivatela sa poksili rozpoznat pomenované entity Shen
a kol. v [30]. Zamerali sa na identifikiciou tém (resp. skupiny tém), o ktoré sa pou-
Zivatel - autor tweetu - vo svojom profile najviac zaujima. Pouzitim tohto principu

navyse otvorili cestu k rieseniu problému nejednoznac¢nosti pomenovanych entit.

Mnohé dalsie prace sa venovali tejto problematike. Li a kol. navrhli v [23] sys-
tém TwiNER urceny pre identifikiciu pomenovanych entit v tzv. tematickych pris-
pevkoch na Twitteri (angl. Targeted Twitter Stream). Tematickymi prispevkami
nazyvame prud prispevkov, ktoré st spravidla filtrované podla vopred zvolenych
kltcovych slov (napr. prispevky o urcitej spolo¢nosti, udalosti alebo osobe). Ritter
a kol. sa snazili vo svojej praci [28] vylepsit existujice nastroje pre pracu s priro-
dzenym jazykom, ktoré dosahovali nedostato¢né vysledky pri analyze prispevkov zo
socidlnych sieti. Ich prispevok mozno néjst najmi v skvalitneni identifikacie slov-
nych druhov (angl. Part-of-speech tagging), slovnych spojeni, oprave chybajicich

kapitalok a v neposlednom rade aj v rozpoznavani pomenovanych entit.
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4.2 Ko-ucéenie

Castym problémom, s ktorym sa pri rozpoznavani pomenovanych entit musime vy-
sporiadaft, je ich absencia. Standardné webové dokumenty, akymi sa élanky alebo
prispevky z internetovych encyklopédii, zvycajne obsahuju dostatok textu, pripadne
pomenované entity dokdzeme rozpoznaf priamo z ich nézvov. V pripade socidlnych
sieti, kde je dlzka prispevku limitovana, sa ale nezriedka stretdvame s pripadom,
kedy pouzivatelia vyjadruja svoj postoj k entite, ktora sa vSak nevyskytuje priamo
v texte, avSak je k danému textu relevantna. Relevancia sa prejavuje napriklad pri-

tomnostou sivisiaceho obréazka alebo externého prepojenia.

Mnohé pristupy vyuzivaji v procese rozpoznavania pomenovanych entit stro-
jové ucenie. Pod strojovym ucenim, ako uz nazov napoveda, modzeme rozumief ¢in-
nost, pri ktorej sa algoritmus snazi naucit (natrénovat) postup, ako dospiet k rieseniu
urcitého problému. Problém rozpoznévania pomenovanych entit mozeme tiez nazvaft
klasifikiciou, teda tlohou priradenia triedy/kategdrie (pomenovand entita) k doku-

mentu. Pri klasifikdcii pritom moZeme rozliSovat dva zékladné pristupy k uceniu:

e ucenie s uéitelom (angl. supervised learning), pri ktorom algoritmus vyché-
dza z oznacenych trénovacich dat (mnozina dat, ktorej polozky maji uréent

klasifikdciu na zaklade zlatého Standardu),

v . ve ) . . . .. oo
e ucenie bez ucitela (angl. unsupervised learning), pri ktorom nie je mnozina
trénovacich dat oznacend. Algoritmus sa v tomto pripade snaZi z trénovacich

dat vyvodit vzory, ktoré vyuZije pre samotnu klasifikaciu.

V predchadzajacich kapitolach sme sa stretavali najméi s metédou SVM. Cremonesi
vo svojej praci [9] vyuzil SVM pre rozpoznanie nazvov TV relacii v pripade, Ze sa
pomenovand entita v prispevku nenachadzala. Postup diskutovany v praci vyuzival
ucenie s ucitelom, ktoré vychddzalo z tweetov klasifikovanych do jednotlivych tried

(trieda predstavovala pomenovanui entitu).
V tomto pristupe sme vsak identifikovali dva hlavné problémy:

e anotdcia trénovacej mnoZiny moze byt zlozity proces, pri ktorom casto ne-
vieme odhadnif, akd velkost trénovacej mnoziny je dostacujica. Autori tento

problém diskutovali aj vo svojej praci.

e trénovacia mnozina. Ak vytvorime anotaciu pre dokumenty stvisiace s urcitou
mnozinou tried, moZe nastat problém v pripade, Ze sa objavi nova trieda. Pre
tato triedu nebudeme mat k dispozicii ziadne trénovacie data, ¢o moze vyustit

do zlyhania klasifikacie.

Perspektivnym rieSenim problému je €iastoéné udenie s ucitelom (angl. semi-
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supervised learning), ktorého zédkladné principy opisuji vo svojej publikécii Chapelle
a kol. [6]. Na rozdiel od ucenia bez ucitela, ¢iastoéné ucenie s ucitelom vyuziva v
procese ucenia malit mnozinu trénovacich dat, ktoré st oznacené a sticasne vyuziva
aj neoznacené data (ktorych je majorita). Aplikdciu tohto pristupu pri kategorizacii
textu zrealizovali Xu el. al v [32], ktori sa snazili zamerat prave na problematiku
nizkeho pocétu anotovanych dat. Na zéklade vykonanych experimentov dospeli k
zaveru, ze Clastoéné ucenie dokazalo znizit chybovost voc¢i standardnému SVM az
o 26%. Dolezité je vSak poznamenaf, Ze aj v tomto pripade potrebujeme urcitt
mnozinu oznacenych dat.

Pri skiimani dalsich moznych rieSeni sme sa stretli s pojmom ko-ucenie (angl.

‘ naznacuje, ze mozeme hovorit o uréitom druhu ko-

co-learning). Predpona ,ko-¢
operacie. Ko-ucenie sa v skutocCnosti zaklad4d na spolupraci, a to spravidla dvoch
klasifikatorov. Vysledky prvého klasifikatora sa vyuzivaju ako vstup pre ucenie sa
druhého klasifikatora. Na to, aby nam tento pristup mohol pomdct, potrebujeme

vhodne navrhnit oba klasifikdtory. Prikladom moéze byt nasledujtci scenar:

e prvy klasifikitor nebude vyzadovat na svoju ¢innost oznacent trénovaciu mno-
zinu,
— tymto klasifikditorom sa budeme snazif pokryt ¢o najvicsie mnoZstvo pri-

padov, ktoré dokaze klasifikovat,

— vystupom bude klasifikicia, o ktorej vieme s velkou istotou prehlasit, ze

je korektna (blizka zlatému Standardu),

e druhy klasifikdtor bude vyzadovat pre svoju ¢innost oznaceni trénovaciu mno-
zinu,
— oznacenu trénovaciu mnozinu bude tvorit vystup prvého klasifikatora.

Ko-ucenie pouzili na problematiku rozpoznavania pomenovanych entit vo svojej
praci [8] Chung a kol. Svoju metédu navrhli so zameranim na kérej¢inu, kde je
identifikacia pomenovanych entit zlozitejsi problém ako napriklad v anglickych tex-
toch.

Pouzitie ko-ufenia ndm teda poméze vyriesit problém nedostato¢nej, pripadne
chybajicej oznacenej trénovacej vzorky. Zaroven sa v niom skryva potencial, pomo-
cou ktorého vieme néjst klasifikdciu pre pripady, kedy jeden klasifikdtor nedokéze

pokryt cela testovaciu vzorku dat.
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4.3 Zhrnutie

Doména prepéjania multimedidlneho obsahu so socidlnymi siefami pontka viacero
rieseni, ktoré sa snazia vyuzit textové ale aj socidlnej vlastnosti prispevkov. Textové
pristupy sa snazia v texte identifikovat vyznamné érty, ktoré pomdzu v procese
mapovania. Mnohé pristupy sa tiez opieraji o znalostné bazy, ktoré vsak najma pri
neanglickych textoch trpia neaktualnostou. Zékladom viacerych prac je tiez strojové
ucenie, ktoré sice pomaha pri hladani korektnych mapovani, avSak ¢asto si vyzaduje

naroc¢ny proces ucenia.

Ako hlavny ciel nasej prace sme si stanovili navrhnut metdédu, ktoré vyriesi ne-
dostatky existujucich pristupov: potrebu robustnej znalostnej bazy, naro¢ného pro-
cesu ucenia a jazykovu zavislost pristupov. Vychédzajuc z vysledkov nasej analyzy
sme si ako zakladné Crty prispevkov socidlnej siete deklarovali pomenované entity a
hashtagy. Zaroven by sme chceli odhalit vyznam dalSieho prvku - externého prepo-
jenia, ktory sa v prispevkoch nachadza a ktory mozeme pouzit v procese mapovania.
NasSou zdkladnou hypotézou bude, Ze tento prvok dokaze skvalitnit Standardné pri-

stupy mapovania.
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5. Uvod k extrakcii metadat

Vyhladanie pomenovanych entit v prispevkoch socidlnej siete ndm umozni ziskat
zékladnt informéaciu, ktort v sebe prispevky skryvaju. Ta mézeme nésledne spra-
covat a extrahovaf z obsahu prispevku dalsie poznatky. Kedze ho uz budeme vediet
priradit ku konkrétnej entite (pripadne entitdm), mozeme tak obohatif existujice

bazy metadat o nové, viac dynamické metadata.

V tejto kapitole uvddzame zékladny prehlad o roznych moznostiach v doméne
extrakcie metadat z textov. Hoci sme sa v nami navrhnutej metéde nezamerali na
extrakciu metadat, ponikame zékladny prehlad stavu tejto problematiky. Zamerali

sme sa na nasledujuce oblasti:
o detekcia tém,
e detekcia sentimentu (resp. emdcii),

e meranie sledovanosti.

5.1 Detekcia tém

V oblasti detekcie tém existuje viacero pristupov, ktoré spravidla pracuja s textom.
Vyuzivaju pritom metddy spracovania prirodzeného jazyka. V tejto podkapitole uva-
dzame existujtce pristupy, ktoré umoziuju extrakciu tém z dokumentov, ale taktiez
sa pozrieme aj na vybrané pristupy, ktoré mozu dopomoct k hladaniu podobnosti

medzi termami a dokumentmi, kedZe tieto dva problémy spolu tzko stvisia.

Casto pouzivanym modelom je reprezenticia dokumentu pomocou TF-IDF,
ktorému sme sa podrobnejSie venovali v predchadzajicej kapitole. Ako uvadzaju
autori v [3], jednou z nevyhod je najmi nizka redukcia mnozstva informécii z po-
vodnych dokumentov a taktiez nemoznost odhalif Statisticka Struktiru v ramci do-

kumentu a medzi jednotlivimi dokumentami.

Rozsirenim tohto modelu bolo Latentné sémantické indexovanie (angl. Latent
semantic indexing, LSI), s ktorym prichddzaji Deerwester a kol. v [12]. Autori sa
snazili pomocou Statistickych technik v dokumentoch odhadnuf latentni sémantickt
strukttru, ktord moze byt ¢iastocne skryta z dovodu ndhodného vyberu slov pri ski-
mani ich frekvencie. Zamerali sa na problematiku synonym a homonym, s ktorou
zépasia mnohé metddy objavovania znalosti. Vyuzili pritom techniku jednohodno-
tovej dekompozicie (angl. singlar-value decomposition) a z asocia¢nej matice medzi

termami a dokumentami zostrojili tzv. sémanticky priestor (angl. semantic space). V
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ramci tohto priestoru sa blizke termy a dokumenty umiestiiovali vedla seba. Jedno-
hodnotovt dekompoziciu autori vyuzili pre zvyraznenie asocia¢nych vzorov v datach.
V porovnani so standardnym modelom TD-IDF, LSI zohladnuje aj tie termy, ktoré

sa v dokumente sice nenachadzaja, ale s nim suavisia.

Napriek tspesnému uplatneniu modelu LSI, tento model trpel nedostatoénym
statistickym zakladom, ktory sa snazil zdokonalif Hoffman vo svojej praci [18]. Pri-
chadza s myslienkou Pravdepodobnostného latentného sémantického indexovania
(angl. Probabilistic latent semantic indexing, pLSI), ktorého hlavnym cielom bolo
skvalitnit existujici model LSI a obohatit ho o pravdepodobnostny princip (angl.
likelihood principle). Vysledkom je model (nazyvany aj aspektovy model), ktory
umorziiuje aplikovat Standardné technicky z oblasti Statistiky (napr. model fitting,
model combination alebo complexity control). pLSI tieZz umoziiuje riesit problém
pouzivania synonym a viacvyznamovych slov (naértnuty v [12]), ktory sa vyskytuje
nielen v dokumentoch, ale aj vo vyhladavacich dopytoch zvedavca. Ku kazdému
dokumentu mézeme s uréitou pravdepodobnostou pridruzif témy a k jednotlivym
témam (op#t s urc¢itou pravdepodobnostou) slovd, ktoré ich reprezentuju. Problé-
mom tohto pristupu bolo riziko preucenia sa (dokument bol reprezentovany ako
zoznam Cisiel a pri vzrastajicom pocte dokumentov linerane rastol aj zoznam atri-
btitov) a nemoznosti priradit pravdepodobnost dokumentu, ktory sa nenachédzal v

trénovacej mnozine.

Model latentnej Dirichletovej alokacie (angl. Latent Dirichlet allocation, LDA)
predstaveny v [3] sa snazil uvedené pristupy skvalitnit. Zakladd sa na algoritme
Expectation Maximization algorithm (EM) a na hierarchickom Baysovskom modeli,
v ktorom sa kazdy dokument modeluje ako koneénéd zmes (angl. mixture) prisla-
chajucich tém. Kazda téma je pritom modelovana ako nekonecné zmes zakladnych
(pdvodnych) tém, ktoré do zmesi vstupuju s uréitou pravdepodobnostou. Pravdepo-

dobnost tém sa tak stdva explicitnou reprezentaciou pre textovy dokument.

Aplikéciu strojového ucenia na kategorizaciu textov vyuzil vo svojej préci ([20])
Thorsten Joachims. Prostrednictvom algoritmu podpornych vektorov (angl. Support
Vector Machines) sa snazil vyriesit ¢asté problémy v oblasti textovych klasifikdtorov
- velky pocet atributov (a s tym suvisiace preucenie), nizky pocet irelevantnych atri-
butov, riedkost vektora dokumentov a linedrnu separovatelnost tychto problémov.
Sucastou jeho vyskumu bolo aj porovnanie algoritmu SVM s algoritmami Naivne Ba-
yes, Rochio, k-najblizsich susedov a rozhodovacim stromom. Vykonané experimenty
nad textami z réznych zdrojov preukazali priaznivé vysledky algoritmu SVM, pri¢om

zaroven dosiahol aj najlepsie vysledky spomedzi ostatnych skimanych algoritmov.

Problematike dolovania tém a ndzorov z tweetov sa venovali Meng el at. v [25],

ktori vo svojej praci stanovili ako zdkladny identifikdtor témy hashtag. Vyuzivali
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pritom prispevky zo socidlnej siete Twitter. Na vzorke 200 000 tweetov identifiko-
vali v priblizne 23% z nich pritomnost asponi jedného hashtagu. Spomedzi vSetkych
unikdtnych hashtagov (100) ziskali az 75% takych, ktoré boli uzitoéné pre potreby
extrakcie témy. Vyvinuli pravidlovy klasifikator, ktory umoznoval identifikovat hash-
tagy kategdrii, entit a udalosti. Vyuzili pri tom rézne existujice slovniky. Samotna
extrakcia prebiehala nad neorientovanym grafom, ktorého kazdym uzlom bol hash-
tag. Pomocou algoritmu priaznivej propagécie (angl. affinity propagation) nasledne
zostavili klastre hashtagov spolu s centroidmi. Prave centroidy vyuzili ako pomeno-
vania pre jednotlivé témy. Hashtagy roztriedili do 7 zékladnych kategdrii: Standardné
kategdrie (napr. Sport, ekonémia), fudia a miesta, udalosti, obsahové (hashtagy, ktoré
naznacuju obsah tweetu, napr. #terazsahrd), sentiment, zdrojové (také, ktoré pou-

kazuju na zdroj tweetu) a diskusné.

5.2 Detekcia sentimentu

Socialne siete sa stali nielen priestorom na zdielanie informécii, ale taktiez aj na vy-
jadrovanie postoja udi. Postoj sa pritom navzajom dopliia so sentimentovou zlozkou
spravania pouzivatela, ktorym zaroven autori prispevkov spravidla vyjadruju svoje
pozitivne alebo negativne emdcie na diskutovani problematiku. Analyzu sentimentu

moZzeme charakterizovat ako llohu pozostavajicu z dvoch zakladnych krokov:
1. Identifikicia sentimentu v texte.
2. Odhalenie polarity identifikovaného sentimentu.

V mnohych pracach sa stretdvame s roznymi pristupmi k detekcii a extrakcii senti-
mentu z publikovaného textu. V kontexte emdcii rozliSujeme tri zékladné polarity:
pozitivnu, negativnu a neutralnu. Plutchik prichddza v [27] s myslienkou tzv. ko-
lesa emdcii (angl. wheel of emotions), ktoré pozostéva zo Styroch parov zakladnych

protichodnych emdcii:
e radost - smutok (angl. joy - sadness),
e hnev - strach (angl. anger - fear),
e dovera - znechutenie (angl. trust - disgust),
e ocakdvanie - prekvapenie (angl. anticipation - surprise).

Jednotlivé emdcie st (ako aj z ndzvu konceptu vyplyva) usporiadané v tvare kolesa,
pricom ich autor navyse farebne rozlisuje. Navzajom protichodné emdcie sa pritom
nachédzaju oproti sebe a vyfarbujeme ich komplementarnymi farbami. Naopak, sa-
visiace emdcie sa nachadzaji v kolese blizko seba. Plutchikovu myslienku vyuzili

Mohammad a kol. v [26] pre zostavenie lexikénu anotovanych slov. Tieto slova boli
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pritom anotované davom, a to préave do 6smych Plutchikovych zakladnych emdcii (v

zavislosti od emdcie, ktort vyvolévaju).

Bravo-Marquez a kol. sa v [5] zamerali na kombinaciu existujicich metdd s
prihliadnutim na efektivnost. Vychédzali pritom z troch zdkladnych kategorizacii

metod:

Polarita. Metdédy sltziace na kategorizéciu entity podla polaritnej orientécie na

pozitivnu, negativnu a neutrdlnu.

Emocia. Metédy extrahujice eméciu alebo naladu z vybranej Casti textu. Tieto me-
tédy pritom spravidla pracuji s emocionalne-orientovanymi lexikénmi, ktoré

poskytuji zoznamy slov a k nim koreSpondujiice emocionalne stavy.

Sila. Met6dy rozhodujice o miere (sile) zachytenej polarity alebo emdcie, pripadne

o miere subjektivity skimaného textu.

Cielom prace bolo najmé skvalitnit klasifikdciu subjektivity a polarity. Analyzo-
vali sentiment dostupny z existujicich tweetov. KedZe ilo o relativne kratke texty,
autori vyuzili klasifikiciu na trovni viet. RozliSovali pritom subjektivitu (klasifika-
cia na subjektivne a nesubjektivne/objektivne tweety) a polaritu (klasifikicia na
pozitivne a negativne tweety, pricom obe kategdrie spadaji do podkategdrie subjek-
tivnych tweetov). Kombinaciou a overenim uvedenych aspektov sa autorom podarilo
odhalit, Ze polarita, emdcia a sila st navzajom komplementérne. Pri kazdom z pris-
tupov dochadza k skiimaniu rovnakého problému, ale vzdy z iného uhla (dimenzie)

pohladu.

Autori tiez poukézali na délezity poznatok vyplyvajuci z trénovacich mnozin
dat, ktoré pouzivali. Vysledky ich experimentu sa totiz vyrazne lisili v zavislosti od
datovej mnoziny, a to najmé v désledku toho, Ze ddtové mnoziny vznikli manualnou
anotaciou sentimentu. Manudlna anotécia sa pritom spolieha na anotatora, a ako
sme uz v uvode naSej prace poznamenali, ¢asto je sprevadzand vysokou mierou

subjektivity. Ako moézeme vidiet, vysledkom mozu byt aj nekonzistentné vysledky.

V predchadzajicej kapitole sme analyzovali prispevok ([25]) Menga a kol.,
ktory prichadza s myslienkou sumarizacie nazorov z tweetov. Za nazory v danom
kontexte povazujeme najméi pozitivny alebo negativny vztah autora tweetu k urcitej
entite. Autori prichddzaju s pojmom insightful opinionated tweet (volnym prekla-
dom tweet s pohladom a ndzorom), ktorym nazyvajua taky tweet, ktory okrem nazoru

jeho autora obsahuje aj pohlad. Priklad:

,Myslim si, Ze je nacase povedat, Ze si Barack Obama zasliZi pochvalu za jeho

postoj k akcii na #Libya, a to napriek rozdielnemu ndzoru domdcich obcéanov. ¢
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Autor prispevku nevyjadruje len svoj pozitivny postoj k Barackovi Obamovi,

ale taktiez explicitne tvrdi, Ze tento postoj vznikol, ako désledok jeho ¢inov v Libii.

Autori prace klasifikovali tweety na 7 roznych kategdrii podla pohladu, pricom
pri kazdej identifikovali vzory, ktorymi bolo mozné tweet kategorizovat. Pre detekciu
sentimentu v tweete vyuzili lexikalny slovnik obsahujuci slova anotované na zaklade
ich polarity. Vo svojom klasifikatore vylacili zo skiimanych slov tie, ktoré pochadzali
priamo z pomenovane] entity, kedze samé mozu obsahovat sentiment. Autori tiez
skimali fenomén negacie (angl. negation phenomenon), teda slova alebo vyrazy,
ktoré neguju polaritu vety (napr. ,nikdy*, ,eliminovat®, ,znizit“). Cielom ich prace
bola klasifikdcia tweetov s pohladom a s nazorom vyuzitd pri zostaveni celkového
ramca, ktory na vytvorenie sumarizacie nazorov vyuzil tri zédkladné prvky: tému
(analyzované v predchadzajtcej podkapitole), pohlad a sentiment. Vystupom bola
metdda, ktord dokéazala klasifikovat tweety na témy, ku ktorym bol navyse priradeny

nazor, pohlad a sentiment samotnych autorov tweetov.

Problémom vyssie diskutovanych pristupov moze byt najméi zavislost od lexi-
kénu slov. S tym tzko suvisi aj dalsi problém, a to prenositelnost do iného jazyko-
vého prostredia. Problematike sa v [1] venovali Aisopos a kol., ktori prichddzaju s
univerzalnym rieSenim nezavislym od volby jazyka spracovavaného textu. Vo svojej
praci sa tiez zamerali na riesenie castych preklepov a inych chyb v textoch, ktoré
sa vo vysokej miere vyskytuju v online prostredi, a to najmi v prostredi social-
nych sieti. V samotnom navrhu metédy reprezentovali tweety ako grafy n-gramov.
Kazdy graf bol pritom charakteristicky triedou sentimentu, do ktorej patril. Autori
definovali tri zakladné triedy, do ktorych rozdelili celii trénovaciu mnozinu tweetov:
pozitivnu, negativnu a neutralnu. Ndsledne sa snazili objavit vzory charakteristické
pre kazdu triedu, prostrednictvom ¢oho by vedeli klasifikovat testovaciu mnozinu
do tried. Experimentalne vo svojej praci potvrdili vhodnost modelu grafu n-gramov
(pre n-gramy velkosti n = 3 a n = 4) ako referenéného modelu pre sentimentalnu
analyzu v prostredi socidlnych sieti - a to nielen z hladiska efektivnosti, ale aj z

hladiska vysSej miery presnosti v porovnani s inymi modelmi.

Dalsi sposob detekcie sentimentu skiimali Davidov a kol. v [11], kde sa sna-
zili data z Twittera klasifikovat podla sentimentu. Vyuzili pri tom datovi mno-
zinu obsahujtcu 50 roznych hashtagov (charakterizujucich sentiment) a 15 znakov
(emotikonov) priamo vyjadrujicich eméciu (napr. :), :( alebo :D). Pri klasifikacii
sa zamerali na tie tweety, ktoré neboli predtym ziadnym spdsobom anotované. Ich
metoda sa zakladala na 4 zakladnych atributoch: (1) detekcia interpunkcie, (2) jed-
notlivé slova, (3) n-gramy slov a (4) vzory. Pri vzoroch klasifikovali slova na tie,
ktora sa v textoch vyskytovali ¢astejsie (t.j. slova s vysokou frekvenciou) a tie, ktoré

sa vyskytovali zriedkavejsie - tzv. obsahové slova (angl. content words). Okrem toho
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sa zamerali na problém mnohonasobného a prekryvajiceho sa sentimentu v rdmci
jedného tweetu (napr. pouzité znacky sa z pohladu sentimentu prekryvali alebo -
naopak - si iplne odporovali). Autori ¢lanku experimentalne overili svoje hypotézy,
pricom vysledky svojej metédy porovnavali s manualnou anotaciou (ktort vykonali
participanti). Spomedzi skimanych atribatov dosahoval najlepsie vysledky (f-skére)
atribat (4) vzory. Klasifikdcia zalozend na emotikonoch dosiahla v porovnani so
znaCkami signifikantné zlepsenie. Hoci boli aj vysledky overenia prostrednictvom
manualnej anotacie participantami priaznivé, obavame sa, zZe ich pocet bol prilis

nizky (4 participanti) na to, aby sme ich povazovali za referen¢né.

5.3 Meranie sledovanosti

Spolo¢nosti produkujtce audiovizuélny obsah sa zaujimaji o jeho tspesnost a popu-
laritu medzi koncovymi divakmi, a to z roznych dévodov (reklama, tspech, budovanie
znacky, a pod.). V stiasnosti mdZeme za najpouzivanejsiu metriku pokladat sledo-
vanost televizneho programu. Jednym z celosvetovo najpouzivanejsich systémov je
systém Nielsenovho merania sledovanosti', ktory sa pre éely merania sledovanosti
televizie vyuziva uz od roku 1950. Tento systém sa pritom zakladd na pozorovani
spravania divaka - ¢i uz manualnym zapisovanim alebo pomocou $pecidlneho zaria-
denia pripojeného k televiznemu prijimacu (znAmym tiez pod pojmom piplmeter),

ktoré zbiera tieto idaje elektronicky.

Na Slovensku bol klasicky systém zaloZeny na merani prostrednictvom zisteni
agentur (napr. formou dotaznikov a ankiet) v roku 2002 nahradeny elektronickym
meranim (pomocou piplmetra). V stéasnosti realizuje komeréne toto meranie spo-
loénost PTM?. Hoci sa uvedené analjzy sledovanosti snazia demograficky pokryt ¢o
najviésie percento obyvatelov, redlny pocet ucastnikov je stale relativne nizky (k
jalu 2014 - 1200 domécnosti s priblizne 3500 osobami [10]). Socialne siete pritom

mozu predstavovat skryty potencidl, ako obohatif a skvalitnif existujtce pristupy.

Wakamiya a kol. navrhli v [31] metédu merania sledovanosti na zaklade ak-
tivity na socidlnej sieti Twitter. Okrem detekcie samotnych televiznych programov
v tweete sa zaoberali aj problematikou detekcie miesta odoslania tweetu, kedze sa
vyskum odohraval aj nad réznymi regionalnymi televiznymi stanicami v Japonsku.

Vystupom ich pristupu bola preto kombinécia troch réznych relevancii:

e textovej - pre nijdenie prepojenia medzi televiznym programom (v zmysle

zoznamu relécii a éasu ich vysielania) a tweetom,

e priestorovej - najdete konkrétnej televiznej stanice, ktord dany program vy-

"http://www.nielsen.com
Zhttp://www.pmt.sk
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siela (jedna televizna relacia sa vysiela opakovane na viacerych staniciach),

e Casovej - autori vychadzali z predpokladu, ze tweety st odosielané priblizne

v podobnom c¢ase, ako sa dany program vysiela.

Socialnou siefou Facebook sa v tejto oblasti zaoberali v [7] Cheng a kol. Navrhli
model, ktory sa zakladal na dostupnych informaciach z fantsikovskych stranok tele-
viznych relacii, medzi ktoré patrili: prispevky, komentare, oznacenia ,, P4a¢i sa mi to*“
a zdielania. Tieto informdcie dalej vyuzili na ucely predpovede sledovanosti. Pred-
poved sa realizovala pomocou neurdnovej siete natrénovanej spidtnou propagaciou
(angl. back-propagation). Svoje hypotézy overili experimentom, pri ktorom porov-
nali predpovede ziskané z neurénovej siete a vysledky sledovanosti pochadzajice
z Nielsenovho merania sledovanosti. Vykonané experimenty preukazali, ze aktivita
na socialnej sieti signifikantne koreluje s mierou sledovanosti televizneho programu,
a moze preto predstavovat dal$iu zaujimav( informéciu, ktorti vieme pre potreby

rozsirenia metadat ziskat.
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6. Prepajanie socialneho a televizneho obsahu

V predchadzajucich kapitolach sme analyzovali existujtce pristupy, ktoré sa snazili
o automatické prepojenie socidlneho a televizneho obsahu. Tto tlohu mézeme tiez
charakterizovat ako potrebu mapovania prispevkov zo socidlnych sieti na instancie,
ktoré mozeme néjst v znalostnych bazach televizneho obsahu. Mnohé rieSenia pouzi-
vaju ako zdkladnd znalostni bazu Wikipediu alebo DBpediu. Ako sme diskutovali uz
v uvode nasej prace, v pripade, Ze sa v problémovej doméne vyskytne nova polozka,
¢asto musi manualne zasiahnut dav, ktory tito polozku do znalostnej bazy prida.
Problém sa navySe prehlbuje, ak uvazujeme Specifickii doménu, akou je napriklad

oblast televizneho vysielania.

Televizny program obsahuje informacie o jednotlivych televiznych relaciach -
od zékladnych (napr. nézov relacie, anotécia, zoznam hercov) az po podrobnejsie,
menej zriedkavejsie (napr. hodnotenie, recenzie). Tieto informacie vSak mdzeme cha-
rakterizovat aj z hladiska ¢asu - pre kazdu televiznu relaciu vieme prezradit, kedy sa
vysiela. Zaroven, v pripade, zZe sa objavi nové polozka, vieme ju pomocou televizneho
programu vcas identifikovat ! ako instanciu v baze dat. Na druhej strane, polozky,
ktoré sa po case z televizneho programu vytratia, uz nemusia byt pre zvedavca az

natolko atraktivne.

Ako sme odhalili pri analyze socidlneho obsahu, obdobné spravanie méZzeme
najst aj na socialnych siefach, kde pouzivatelia diskutuju televizny obsah. Plati pri-
tom, ze najcastejsie diskutuju prave tie televizne relacie, ktoré sa aktualne vysielaji,
pripadne sa ¢oskoro planuju vysielat. Zaroven sa obsah na socidlnej sieti vyznacuje

vysokou mierou dynamiky.

Uvedené dovody néas priviedli k rozhodnutiu zamerat sa prave na problematiku
prepojenia obsahu medzi televiznym programom (v tlohe referen¢nej bazy dat)
a socidlnou sietou (ako zdrojom pre extrakciu dynamickych metadat). Pri navrhu

nasho riesenia budeme vychadzat z cielov, ktoré sme si stanovili:

1. Vytvorit mapovanie medzi existujicou bézou dat (televiznym programom) a

zdrojom, z ktorého mozeme extrahovat dynamické data (socidlnou sietou).

2. Extrahovat dynamické metadata (zo socidlnej siete) s vyuzitim vytvoreného

mapovania.

V stcasnej faze sme sa zamerali najméi na procesy spojené s vytvorenim mapo-
vania. Nage riesenie vychadza zo slovenskych prispevkov, avSsak nasou snahou bolo

ho navrhnuat tak, aby bolo jazykovo-nezavislé.

'Za predpokladu, ze mame k dispozicii televizny program na dostatoény poéet dni vopred.
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6.1 Uvod k mapovaniu

Ulohu mapovania mozeme charakterizovat ako potrebu identifikicie toho, na ktort
televiznu relaciu (pripadne relacie) sa vztahuje obsah konkrétneho prispevku zo so-
cidlnej siete. Tento vztah mozeme opisat aj ako stav, kedy prispevok zo socialnej

siete diskutuje obsah, postavy alebo obsadenie z urcitej televiznej relacie.

Nech mame prispevok P; z mnoziny vSetkych relevantnych prispevkov socidlnej
siete (P; patri do P, kde P je mnozina prispevkov sociélnej siete). Potom pod tlohou
mapovania prispevkov socidlnej siete na televizne relacie budeme rozumiet
proces najdenia mnoziny televiznych relacii R, pre ktoré plati, Ze je medzi nimi
vzfah stuvislosti s prispevkom socidlnej siete. Potrebujeme teda poznat odpovede na

nasledujice otazky:
1. Patri prispevok P do televiznej oblasti?
2. Akl mnozinu televiznych relacii R moézeme identifikovat v prispevku P?
3. Do akej miery plati vzfah medzi prispevkom P; a relaciou R; € R?

Proces predspracovania rozdelujeme na dve fazy, v ktorych pracujeme na jednej
strane s televiznymi reladciami a na druhej strane s prispevkom socidlnej siete (pre
ktory hladdme stvisiace televizne relécie). V oboch fazach sa snazime vytvorit také
mnoziny dat, ktoré budeme moct v procese mapovania porovnat a najst medzi

nimi vztah.

Je dolezité poznamenat, Ze prispevok socidlnej siete je dynamickym prvkom, a
teda jeho predspracovanie nastane aZz v okamihu, ked ho mame k dispozicii. Opaénym
pripadom su televizne relacie, ktoré mame k dispozicii nezévisle od socidlnej siete,
a preto ich predspracovanie moZzeme zrealizovat vopred. Tato skutocnost moze mat

pozitivny vplyv na éasova efektivnost mapovania.

Nasledujucim krokom je realizacia mapovania, ktora pracuje s vystupmi pred-
spracovania. Vysledkom mapovania je ohodnoteny a usporiadany zoznam relécii
- kandidatnych televiznych relacii, ktoré potencialne sauvisia s prispevkom so-
cidlne siete. Hodnota predstavuje skére, ktoré reladcia dosiahla v procese hodnote-
nia. Z toho zoznamu néasledne ziskame pozadovany zoznam najstvisiacejSich relacii

(t.j. N relacii s najvyssim skdre suvislosti).

V nasledujtcich podkapitoldch sa blizsie pozrieme na vsSetky procesy, ktoré
suvisia s predspracovanim, mapovanim a napokon ziskanim zoznamu kandidatnych

televiznych relécii.

Uvedeny postup ilustrujeme na obrazku ¢. 6.1.
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Ziskanie televiznych relacii

televizna relacia
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Predspracovanie

televizne metadata
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sUvisiace TV relacie
MAPOVANIE >

F 3

extrahovane crty

Predspracovanie

F 3

prispevok

Vyber prispevku socialnej siete

Obr. 6.1: Vieobecny pohlad na proces mapovania

6.2 Vytvorenie televiznych metadat

Pri préaci s televiznym programom vychadzame z dvoch kltcovych informaécii:
e nazov televiznej stanice,
e nazov televiznej relacie.

Nazov televiznej stanice pritom vystupuje v roli kategérie, do ktorej televizna
relacia patri a dalej s nim uz nepracujeme. Nazov televiznej relacie podlieha

dvom typom predspracovania:

e nizkourovnové predspracovanie - pracujeme s nazvom relacie ako s textom pre
ucely vygenerovania slovného termu (snazime sa teda ndjst jednotny tvar,

ktory by bol vhodny pre dalsie spracovanie),

o vysokourovniové predspracovanie - na term vygenerovany z nazvu relacie ap-
likujeme rozne pravidla, pomocou ktorych generujeme televizne metadata:

kandidatne pomenované entity a kandidatne hashtagy.

Pri vytvérani termu (nizkouroviiové predspracovanie) aplikujeme Standardné

techniky z prostredia spracovania prirodzeného jazyka:

1. Vsetky velké pismend prevedieme na malé.
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NiZKOUROVNOVE
PREDSPRACOVANIE

P burliva citronada

R R

(6/20)
burliva citronada
' GENEROVANIE POM. GENEROVANIE :
; ENTITY HASHTAGU :
+  burliva citronada #burlivacitronada

........................................................

Obr. 6.2: Pohlad na nizkourovriové a vysokoturovriové predspracovanie

2. 7 néazvu relacie odstranime diakritiku a vSetky znaky okrem pismen, cislic a
medzier.

3. Z nazvu reldcie odstranime informacie o sérii (napr. informaécie o ¢isle vysiela-

nej ¢asti a ¢isle aktudlnej série)?.

KedZe nazvy televiznych relacii v programe nie st stcastou viet, ale chdpeme ich
ako samostatné pomenované entity, mozeme vynechat proces lematizacie a hladania
korena slova (angl. stemming). Hoci tym neziskame zékladny tvar slov, pre tcely

mapovania nam tento stav plne postacuje.

Pri vysokourovnovom predspracovani aplikujeme viaceré nami navrhnuté
pravidla, pomocou ktorych zostavujeme bazu televiznych metadat, ktord po-
zostava z (1) kandiddtnych pomenovanych entit, (2) kandidatnych hashtagov a (3)
prefixového indexu. Ako sme uz uviedli v predchadzajicej kapitole, vyhodou televiz-
nych metadat je ich statickost - v samotnom procese mapovania su k dispozicii a
nie je potrebné ich pravidelne generovat. To méa pozitivny vplyv najmé z hladiska

vypoctovej narocnosti.

Baza televiznych metadat je zaroven celkovym vystupom fazy predspracovania
televizneho programu. Pre kazdu televiznu stanicu pritom generujeme samostatni
bazu televiznych metadat. Na obrazku ¢. 6.2 sa nachadza ukézka generovania pre
televiznu relaciu Burlivd citrondda III. (6/20). Uvedeny nazov reflektuje Siestu cast

tretej série serialu.

Poznamka: Na obrazku ¢. 6.2 sa nenachadza tretia zlozka béazy televiznych

metadat - prefixovy index.

2Uplné detaily implementécie uvadzame v kapitole Implementdcia, ¢ast Extrahovad metaddt o
seridli.
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Krué KANDIDATNA POMENOVANA ENTITA TELEVIZNA RELACIA

.__/—-v burliva citronada |'—> Burliva citronada
.-\F babovka |'_> Babovka

Obr. 6.3: Priklad invertovaného indexu pomenovanych entit

V nasledujtcich podkapitolach sa postupne pozrieme na to, ako ziskame jednotlivé

televizne metadata a ako ich vyuzijeme v procese mapovania.

6.2.1 Kandidatne pomenované entity

Pri ziskavani kandidatnych pomenovanych entit z TV programu vychadzame z jed-
noduchej myslienky - za pomenovanu entitu budeme povazoval nazov televiznej
relacie. Kedze tento proces nasleduje az po procese nizkouroviiového spracovania,
v samotnej baze televiznych metadat budeme pomenovanu entitu reprezentovat ma-

lymi pismenami, bez diakritiky a bez informécii o sérii.

So vzrastajucou velkostou béazy televiznych metadat vznikaji problémy pri jej
prehladévani. Prave z tohto dovodu sme zaviedli invertovany index, ktorého kla¢
je prvé pismeno pomenovanej entity a hodnota je zoznam vsetkych pomenovanych
entit s danym prvym pismenom. Ku kazdej pomenovanej entite v indexe je zaroven

priradend TV relacie, z ktorej vznikla.

Invertovany index, ktory vznikne z pomenovanych entit (ilustruje obrazok 6.3),

budeme nazyvat index pomenovanych entit.

6.2.2 Kandidatne hashtagy

Ako sme uz diskutovali v predchadzajuicich kapitolach, v socidlnom obsahu sa ¢asto
stretdvame s hashtagmi. Tie st spravidla sacastou prispevkov a nevznikaji ndhodne,
ale systematicky. Pouzivatelia socidlnych sieti sa pri ich tvorbe totiz riadia urdci-
tymi pravidlami, ktoré priamo vychddzaji z ich vlastnosti. Tato skutocnost nam
preto umoziuje navrhnit algoritmus generovania hashtagov, ktory bude pracovat
s nazvami televiznych relacii. Z néazvov televiznych relacii tak zostavime mnozinu

kandidatnych hashtagov, ktorti vyuzijeme v samotnom procese mapovania.

Pri generovani kandidatnych hashtagov vytvarame 3 mnoziny hashtagov, ktoré

vznikaju na zéklade nasledujtcich pravidiel:

(a) pouzijeme cely nazov televiznej relacie, z ktorého odstranime medzery (napr.
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PRAVIDLO KLuc KANDIDATNY HASHTAG TELEVIZNA RELACIA
va— E—’ vmojejzahrade |'—> V mojej zdhrade
ib —> vmz |'—> V mojej zdhrade
e — H‘ > mz |'—> V mojej zahrade

Obr. 6.4: Priklad invertovaného indexu hashtagov

,V siedmom nebi* — vsiedmomnebi),

(b) hashtag zostavime zo zaciatoénych pismen jednotlivych slov slovného spojenia

(napr. ,V siedmom nebi“ — vsn),

(c) hashtag zostavime ako za¢iato¢né pismend jednotlivych slov slovného spojenia,

ale iba tych, ktoré obsahuji asponi 2 znaky (napr. ,V siedmom nebi“ — sn).

Poznamka: Za hashtag povazujeme slovo s minimdlnou dizkou 2 znaky. Z mnoZiny

kandiddtnych hashtagov preto vidy odstrdnime vietky slovd, ktorjch dizka je 1.

V nasich prvotnych avahéch sme uvazovali aj 4. pravidlo: za hashtag povazovat
kazdé slovo z nézvu televiznej relécie (napr. ,,V siedmom nebi“ — v  siedmom* a
,nebi*). Priebezné overovanie metédy ale odhalilo, Ze tento pristup mal za nésledok
zvysSenie poctu nekorektnych vysledkov mapovania. Prave z tohto dévodu sme toto

pravidlo napokon vylucili z nasej metddy.

Podobne, ako kandidatne pomenované entity, aj hashtagy umiestriujeme do
invertovaného indexu, ktorého klu¢ je prvé pismeno hashtagu a hodnota je zoznam
vSetkych hashtagov s danym prvym pismenom. Ku kazdému hashtagu v indexe je
zaroven priradend TV relacia, z ktorej vznikol, a pravidlo (z pravidiel a-c), ktoré
sme pouzili. Invertovany index, ktory vznikne z hashtagov (ilustruje obrazok 6.4),

budeme nazyvat index hashtagov.

6.2.3 Prefixovy index

Identifikacia pomenovanych entit v texte je netrividlna Gloha, a to aj v pripade, ze
vieme, aké entity hlfaddme. Pri mapovani na socidlny obsah budeme pracovat s po-
menovanymi entitami - ndzvami televiznych relécii. Budeme pritom vychédzat z hy-
potézy, ze nazvy reldcii sa v texte budu vyskytovat ako slové (alebo slovné spojenia)
zaéinajuce velkym pismenom. Ak vSak uvazujeme spisovny text, kazda veta zacina

Id z v AV 7 v ) 4 z v AV . P .
velkym pismenom, ¢o mdze zvysit nepresnost. Zaroven sa v texte mozu objavit aj
iné pomenované entity, ktoré nie st nazvami TV relacii. Pre odhalenie nekorektnych

pomenovanych entit moéZzeme vyuzif dalsie televizne metadata - prefixovy index.
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Prefixovy index televiznych relacii pozostava z prefixovych slov, ktoré defi-
nujeme ako prvé 4 znaky z nazvu pomenovanej entity®. Naprikad z nazvu

televiznej relacie ,Tedria velkého tresku‘‘ ziskame prefixové slovo , teor

Pri tvorbe prefixového indexu vynechdvame z pomenovanej entity nasledujtce

druhy slov:
e ndzov spracovavanej televizie (napr. CBS),
e vybranua skupinu stopslov (napr. anglické ¢leny ,the“, ,a“a ,an*).

Dévodom tejto volby je, ze v ndzvoch TV relécii sa vyskytuji pomerne ¢asto (a to
spravidla hned na zacdiatku nézvov). Ak by sme ich uvazovali pre tcely prefixového
indexu, znizili by sme jeho spolahlivost pri odliSovani korektnych a nekorektnych

pomenovanych entit.

Tabulka 6.1: Priklad prefizovych slov

Pomenovana entita Prefixové slovo
The Small Bang Theory smal

CSS News (vysielané v televizii

Css) news

Burliva citronada burl

Top novinky topn

Tabulka ¢. 6.1 obsahuje priklady prefixovych slov, ktoré vzniknt aplikovanim nésho
postupu pre ich generovanie. Ako moézeme vidiet, prefixové slovd neobsahuju diakri-
tiku ani velké pismend (hoci pomenovana entita ich obsahuje). Tvorbe prefixového
slova (ako vysokotroviiového predspracovania) predchadza nizkoturoviiové predspra-

covanie, ktoré prave tieto vlastnosti prefixovych slov spdsobuje.

Prefixové slova spolo¢ne tvoria prefixovy index, ktory vyuzijeme pri hladani
pomenovanych entit v prispevku zo socialnej siete. Problematike sa blizsie venujeme

v podkapitole Eztrakcia pomenovanych entit.

6.3 Predspracovanie prispevku

Po vytvoreni televiznych metadat dochadza k samotnému procesu mapovania. Pr-
vym krokom je predspracovanie prispevku zo socidlnej siete, ¢im z neho ziskavame
érty, ktoré mozeme porovnavat s televiznymi metadatami. Na rozdiel od predspra-
covania televizneho obsahu, ktoré sa odohrava vopred a nad celym TV programom,
predspracovanie prispevku prebieha pre kazdy prispevok zvlast, a to aZ v momente,

ked poziadame o vysledky mapovania.

37a znaky povaZujeme pismend, &islice a medzery. Hodnotu 4 sme zvolili experimentélne.
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Predspracovanie prispevku méZzeme rozdelit na tri paralelné procesy:
e extrakcia pomenovanych entit (z textu prispevku),
e extrakcia hashtagov (z textu prispevku),

e extrakcia hashtagov z prepojeni.

6.3.1 Extrakcia pomenovanych entit

Analyzou spréavania televizii (ktort sme diskutovali v kapitole Analyza obsahu zo
socialnych sieti) sme odhalili, Ze tvorcovia socidlneho obsahu ¢asto vyuzivajiu po-
menované entity na kategorizaciu prispevkov. Takato kategorizacia umoznuje pou-
zivatelovi socidlnej siete najst prirodzenu stvislost medzi prispevkom a televiznou
reladciou. V kontexte mapovania sa preto snazime extrahovat nazvy televiznych re-

lacii a zostavit tak extrahované pomenované entity.

V tomto procese vyuzivame slovné n-gramy, ktoré ziskavame z textu prispev-
kov (na socidlnej sieti). Problematike n-gramov sme sa blizsie venovali v kapitole

Reprezentdcia a predspracovanie textu.
Pri extrakcii pomenovanych entit postupujeme nasledovne:
1. Z textu prispevku odstranime diakritiku.
2. Text prispevku rozdelime na vety a jednotlivé vety na stvetia®.

3. Postupne prechddzame stvetie po sloviach a snazime sa detegovaf tie, ktoré
za¢inaja velkym pismenom®. Kazdé takéto slovo vyhladdme v prefixovom in-
dexe. Ak sa v prefixovom indexe nachadza, priddme ho s spolu s dalsimi N

nasledujicimi slovami do mnoziny kandidatnych entit.

4. Uvedenym postupom ziskame mnozinu slovnych (14 N)-gramov kandidatnych

entit.

V kroku ¢. 3 preskakujeme tych kandidatov, ktori v nazve obsahuji nazov aktualne
spracovavanej TV stanice. Hodnota N je ¢islo z mnoziny N = {0, 1,2, 3} - vzdy teda
vytvarame aj slovné bigramy, trigramy a Styrigramy. Pri navrhu tohto pristupu sme
vychadzali z prispevku [1], v ktorom autori uvddzaju ako idedlny pocet n-gramov
N = 3.

1V tomto kroku sa za stvetie povazuju asti vety oddelené akymkolvek nealfanumerickym zna-
kom (napr. ¢iarkou). Toto pravidlo sa neuplatiiuje v pripade, Ze je nealfanumericky znak sucastou
slova (napr. desatinné ¢&islo 3,14).

5Vychéadzame z predpokladu, e aj v televiznom programe sa nazvy relacii za¢inaji vzdy velkym
zaciatoCnym pismenom. Analyzou prispevkov na socidlnej sieti Facebook sme zistili, Ze tvorcovia
socidlneho obsahu sa spravaji obdobne a vo vetach pouzivaju taktiez velké pismeno na pomenovanie
nazvu TV relacie. Vynimku tvoria hashtagy, ¢o sme vSak pri ndvrhu zohladnili.
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PREFIXOVY INDEX:

B

Pozrite si dnes vecer v premiére Tedriu velkého tresku.

X

N =0 teoriu
nie je pritomné
v prefixovom

indexe N =2 teoriu velkeho tresku

N =1 teoriu velkeho

EXTRAHOVANE POMENOVANE ENTITY:
teoriu, teoriu velkeho, teoriu velkeho tresku

Obr. 6.5: Priklad extrakcie pomenovanych entit z prispevku. Uvedend ukdZka ilustruje hla-
danie slov zacinajucich na velké pismend a ndsledné porovnanie s prefizovym indexom.

Extrakciu pomenovanych entit ilustrujeme na priklade na obrazku ¢. 6.5. Ako mo-
zeme vidiet, z prispevku vzniknu tri extrahované pomenované entity pre N = 0,1, 2.
Pre N = 3 uz nemozeme vygenerovat ziadne slovné n-gramy (vzhladom na to, Ze

sme na konci vety).

6.3.2 Extrakcia hashtagov

Vytvorené kandidatne hashtagy z televizneho programu potrebujeme porovnat s
podobnou mnozinou, ktortt mozeme ziskat zo socidlnej siete. Vychadzajic zo za-
kladnej charakteristiky hashtagu (za¢ina znakom ,#“) bude cely proces pozostévat
iba z prehladavania textu prispevku a vyhladania vSetkych slov zac¢inajtcich zna-
kom ,,#“. Tieto slovd budeme pre tcely mapovania povazovat za hashtagy ziskané

z prispevkov socidlnych sieti alebo tiez extrahované hashtagy.

6.3.3 Spracovanie prepojeni

Stucastou mnohych prispevkov na socidlnej sieti je prepojeny obsah. Hoci sa spravidla
stretdvame s prepojeniami na textovy obsah (napr. ¢lanky), ziskanie textu a hlavne
jeho spracovanie moze byt z hladiska procesu mapovania ¢asovo naro¢né a vzhladom

na dynamiku webu ¢asto netrivialne.

Prepojeny obsah jednoznac¢ne charakterizuje hypertextové prepojenie v podobe
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kredenc.markiza

DOMENA 3. RADU DOMENA 2. RADU
(SUBDOMENA) (DOMENA)

Obr. 6.6: Ukazka rozdelenia URL na doménu a subdoménu

URL (angl. Uniform Resource Locator) adresy — v naSom pripade prepojenie na
webovu stranku. Toto prepojenie v sebe moze niest ¢ast alebo priamo cely nézov
televiznej relacie. Ako preukézali vysledky naSej analyzy, prepojenia sa vyskytuja
ako v slovenskom, tak aj v zahrani¢nom obsahu, a preto sme sa rozhodli vyuzit aj

analyzu URL adresy.

Pri spracovavani URL adries pracujeme v nasom rieseni s doménami druhého
(skratene doména) a treticho radu (skratene subdoména). Rozdelenie URL adresy

na doménu a subdoménu ilustruje obrézok ¢. 6.6.

Pomocou vopred definovanych pravidiel (regularnych vyrazov) ziskame z jed-
notlivych URL adries domény a subdomény, ktoré budeme nésledne povazovat za
kandidatov na nazov televiznej relédcie. Vychddzame pritom z nasledujacich pravi-
diel:

e 7z adresy URL odstranime znak spojovnika, ,-“5,

e ak sa subdoména zhoduje s ,www*, tak ju dalej neuvazujeme,

e ak sa subdoména alebo doména nachiddza v zozname ignorovanych nazvov,

taktiez ju dalej neuvazujeme.

Zoznam ignorovanych ndzvov sme zostavili manualne analyzou celej spracovavanej

datovej mnoziny zo socialnej siete. Do tohto zoznamu patria nasledujtce slova:
wwe, vwww, youtu, youtube, {ndzov TV stanice}
kde {ndzov TV stanice} je ndzov aktudlne spracovavanie televiznej stanice.

Aplikovanim uvedenych pravidiel na kazdu z URL adries ziskame kandidéata na
nazov televiznej relacie (t.j. kandidatnu relaciu). Vzhladom na charakter doméno-
vych mien vSak nazov neobsahuje medzery, velké pismend ani diakritiku. Do velkej
miery teda spliia charakteristiky hashtagov, a preto ho zaradime medzi extraho-

vané hashtagy z prepojenia.

V pripade, ze doména ani subdoména neindikuja TV relaciu, ku ktorej by mohol

prispevok patrit, vyuzijeme vSetky casti URL adresy. Celd URL adresu (za prvou

6Znak spojovnika je jediny nealfanumericky znak, ktory je povoleny v ndzvoch domén a subdo-
mén.
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Pre vietky televizne relicie

Prispevok zo socialnej siete
Televizna relacia

) }

Predspracovanie prispevku Predspracovanie relacie
Extrakcia hashtagov Generovanie hashtagov
Extrakcia pomenovanych entit Generovanie prefixového indexu
Extrakcia hashtagov z URL Generovanie pomenovanych entit
v v v
Index

Index hashtagov pomenovanych Prefixovy index
entit

! ! |

MAPOVANIE

Obr. 6.7: Pohlad na cely proces predspracovania

lomkou) rozdelime na podcasti (oddelené lomkou), pricom kazda podc¢ast budeme
povazovat za extrahovany hashtag. V procese mapovania nasledne vyluéime tie hash-
tagy, ktoré nie si vhodné. Pri ndvrhu nésho rieSenia sme vychadzali z prace [34],
kde autori analyzovali URL adresu a vyhladédvali v tej signifikantné ¢asti pre ucely

extrakcie pomenovanych entit.

Na obrazku ¢. 6.7 sa nachddza sumarny pohlad na proces predspracovania pris-
pevku zo socidlnej siete a predspracovania nazvov televiznych relécii z televizneho

programu.

6.4 Realizacia mapovania

Po vytvoreni televiznych metadat a predspracovani prispevku zo socidlnej siete pre-
chéddzame do fazy mapovania. V tejto faze vyhladdvame ¢érty extrahované z pris-

pevku v televiznych metadat a snazime sa odhalif mieru stvislosti medzi nimi.

Vychéddzame zo zdkladného predpokladu, Zze pre kazdy prispevok vieme
povedat, ktora televizna stanica ho na sociilnej sieti publikovala. Ttto infor-

maciu mame totiz prirodzene k dispozicii - kazdy prispevok odoslal oficidlny (a teda
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overeny) profil televiznej stanice’. V nasom rieseni sme sa nezaoberali moznostou
vyuzif neoficidlne profily na socidlnej sieti. Dovodom tejto volby bola najméi nespo-
lahlivost obsahu, ktory by neobsahoval len relevantné prispevky, ale ¢asto aj Sum

(napriklad reklamu odosielant vlastnikmi neoficidlnych profilov).

Nech R; je mnozina televiznych relacii, ktoré sa snazime extrahovat z pris-
pevku FP; socidlnej siete. Plati pritom, ze kazda relacia z I?; patri do mnoziny relécii
Ry zvolene]j televizie t (t € T, kde T je mnozina analyzovanych televizii). Analo-
gicky aj prispevok P; patri do mnoziny prispevkov P; z oficidlnej skupiny televizie
t na socialnej sieti. Cielom mapovania je ziskaf zoznam televiznych relacii R; € Ry,
ktoré suvisia s prispevkom P; € P;. Formalne sa snazime vy¢islit hodnotu S;;, ktort
mozeme vyjadrit ako mieru vzfahu stvislosti medzi televiznou relaciou R; a pris-
pevkom na socidlnej sieti P;. S budeme nazyvat koeficient suvislosti relacie a
prispevku. Suvislost S;; pritom dosahuje hodnotu 0 prave vtedy, ked televizna re-
lacia R; nesuvisi s prispevkom P;. Ak televizna relacia s prispevkom stvisi (aspoin
¢iastocne), vtedy dosahuje hodnoty v intervale 0 az 1 (okrem 0), pricom plati, Ze

vysSia hodnota S;; implikuje aj vySSiu mieru stvisu. Formalne plati 6.1 a 6.2.

Vt e T :VR; € R;,VYP; € P, :  3S;; = suvislost(Rj, P;) (6.1)

0 ak R; nesuvisi s P;
Sij = (6.2)
(0,1) ak R; stvisi s P;

Predpokladom mapovania je, Ze mame k dispozicii bazu televiznych metadat a z
prispevku socidlnej siete sme extrahovali pomenované entity, hashtagy aj hashtagy
z prepojeni. VSeobecny postup mapovania potom pozostava z nasledujtcich zaklad-

nych krokov:

1. Pre kazdu extrahovanii pomenovanu entitu vyhladame v indexe pomenovanych
entit kandidatne televizne relacie, ktoré priddme do mnoziny kandidétnych

televiznych relacii (oznacujeme C).

2. Pre kazdy extrahovany hashtag vyhladdme v indexe hashtagov kandidatne
televizne relacie, ktoré priddme do mnoziny kandidatnych televiznych relacii

C.

3. Pre kazdy extrahovany hashtag z prepojenia vyhladdme v indexe hashtagov
kandidatne televizne relacie, ktoré pridame do mnoziny kandidatnych te-

leviznych relacii C.

"Zoznam oficidlnych profilov mézeme ziskat navstevou oficiadlnych stranok televiznych stanic.
Oficidlne stranky televiznych stanic spravidla odkazuju na svoje profily na socidlnych sietach.
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4. Na zakladne obsahu mnoziny kandidatnych televiznych relacii C vypoci-

tame jednotlivé koeficienty stvislosti .S.

Pri vyhladavani v indexoch najskor nadjdeme vSetky polozky (kandidatov) z in-
dexu na zéklade prvého pismenka extrahovanej ¢rty z prispevku. Nésledne vypoci-
tame skore suvislosti medzi kazdym kandidatom a samotnou extrahovanou ¢rtou.

Skore suvislosti vypocitame na zaklade prislusnej metriky:

e pre ndjdenie stivislosti medzi kandidatnymi a extrahovanymi pomenovanymi

entitami pouZivame ako hlavni metriku n-gramovia podobnost (z prace
22]),

e pre najdenie suvislosti medzi kandidatnymi a extrahovanymi hashtagmi pouzi-

vame ako hlavnii metriku bindrnu podobnost,

e pre ndjdenie stvislosti medzi kandidatnymi a extrahovanymi hashtagmi ziska-
nymi z externych prepojeni pouzivame ako hlavni metriku n-gramovi po-

dobnost s prefixom.

Priklad: 7 prispevku ,,Pozerajte dnes vecer #kredenc.“ ziskame extrahovany hash-
tag ,kredenc“. Z indexu hashtagov ziskame vSetky hashtagy nachadzajice sa pod
pismenkom ,k*“. Medzi kazdym hashtagom z indexu a hashtagom ,kredenc“ nasledne

vypocitame bindrnu podobnost.

Ako sme uviedli v kapitole Extrakcia pomenovanych entit, pre kazda kandi-
datnu pomenovani entitu generujeme slovné n-gramy roznej dizky. Pri vyhlada-
vani pomenovanych entit v indexe pomenovanych entit vSak vyberdme z kandi-
datov iba tych, ktori maju dlzku zhodna s dlzkou samotnej pomenovanej entity®.
N-gramové podobnost nam nésledne zabezpeéi vyssiu odolnost voc¢i preklepom a

nepriaznivym gramatickym vlastnostiam réznych jazykov (napr. slovenciny).

Binarnu podobnost definujeme nasledovne:

1 if LEVENSHTFEIN (z,y) <1
BIN_SIM(z,y) = (6.3)

0 if LEVENSHTEIN(z,y) > 1

kde LEVENSHTEIN (z,y) je Levenshteinova vzdialenost refazca = od retazca y.

Binarna podobnost je pre hashtagy vhodnejsia volba ako n-gramova podobnost,
nakolko sa v nich ohybanie slovnych druhov spravidla nevyskytuje. Hashtagy maju
navyse kratsiu dlzku a pouZitie n-gramovej podobnosti by mohlo sposobif nekorektné

vysledky.

8Pripominame, Ze pri generovani kandidétnych entit vynechdvame stopslova (napr. nazov TV
stanice a anglické ¢leny). Do celkovej dlzky pomenovanej entity a kandidatnej pomenovanej entity
preto stopslova nezapocitavame.

43



6.4. REALIZACIA MAPOVANIA

INFORMACNA BAZA (hashtagy}): PREFIXOVY INDEX;

T teoriavelkehotresku m

VYPOCET
ngram-prefix(A, teoriavelkehotresku)

o superteoriavelkehotresku »  0.74
o teoriamalehotresku » 0.00
° teoriavelkehotresku2016 » 0.8]

Obr. 6.8: Ukdzka vypoctu n-gramovej podobnosti s prefizom.

Pri porovnavani hashtagov ziskanych z URL prepojenia vyuZivame n-gramova po-
dobnost s prefixom. Nech A je hashtag extrahovany z externého prepojenia a B je
hashtag nachadzajuci sa v baze televiznych metadat. Potom n-gramova podobnost
s prefixom (ozna¢ujeme NGRAM _PREFIX) je definovand nasledovne:

e ak B nie je prefixom alebo sufixom A, potom je NGRAM _PREFIX(A,B) =
0,

o inak NGRAM_PREFIX(A,B) = NGRAM _SIM(A, B).

kde NGRAM _SIM (A, B) je n-gramova podobnost medzi refazcami A a B (z prace
22]).

Na obrazku ¢. 6.8 sa nachadza ukdzka vypoctu n-gramovej podobnosti s pre-
fixom. Tato podobnost poéitame pre tri extrahované hashtagy (a) superteoriavel-
kehotresku, (b) teoriamalehotresku a (c) teoriavelkehotresku2016. Porovnavame sa
pritom s hashtagom z bazy televiznych metadat - teoriavelkehotresku. V prvom pri-
pade (a) je hodnota n-gramovej podobnosti nenulova, kedze kandidat (a) je suffixom
kandidata z bazy televiznych metadat. V druhom pripade referenény hashtag teoria-
velkehotresku nie je prefixom ani sufixom teoriamalehotresku (rozdiel méZzeme vidiet
v podretazci male). Poslednym analyzovanym hashtagom je teoriavelkehotresku2016.
V tomto pripade st opéif splnené obe podmienky a pre ziskanie hodnoty n-gramovej
podobnosti s prefixom aplikujeme Standardny vypocet n-gramovej podobnosti podla
prace Kodraka ([22]).

44



KAPITOLA 6. PREPAJANIE SOCIALNEHO A TELEVIZNEHO OBSAHU

6.5 Urcenie vysledného mapovania

V procese mapovania sa snazime ziskat kandidatne televizne reldcie. Pracujeme pri-
tom s televiznymi metadatami. Tie vznikli generovanim z televizneho programu, pri-
¢om na generovanie boli pouzité viaceré pristupy. Prikladom st1 napriklad hashtagy,
ktoré sme vytvarali zl¢enim slov (napr. ,Burliva citrondda* — ,burlivacitronada“),
ale aj s vyuzitim zaciato¢nych pismen slov (napr. ,Burlivé citrondda“ — ,bc“). Vy-
ber postupu moze mat zdsadny vplyv aj na mieru, do akej je kandidatna televizna
relacia v kontexte nasho rieSenia spravna resp. ziadtica. To musime zohladnit pri vy-
pocte koeficienta stvislosti S;;, kedze pri identifikacii kandidatnych relacii sa moze
staf, Ze ziskame jednu kandidétnu relaciu viackrat a nebudeme vediet jednoznacne

urcit jej vyslednti podobnost.

Tabulka 6.2 ilustruje kroky 1 - 3 nami navrhnutého algoritmu mapovania
(strana 42) s prihliadnutim na to, akymi réznymi postupmi moézeme zrealizovat
mapovanie. Stipec Ziskanie kandiddta z prispevku vyjadruje sposob, akym z pris-
pevku socidlnej siete vygenerujeme kandidata (¢i uz vo forme pomenovanej entity
alebo hashtagu). Stipec Ziskanie kandiddta z TV reldcie analogicky vyjadruje spo-
sob, akym z nézvu televiznej relacie zostavime kandidéta (opét vo forme pomenova-
nej entity alebo hashtagu). Plati pritom, ze kazdy riadok predstavuje jeden postup

vyhladavania kandidatnych televiznych relAcii.

Tabulka 6.2: Prehlad pouZitych kombindcii postupov pri mapovani

. . 32 . Ziskanie kandidat TV
k Ziskanie kandidata z prispevku 1s’ a-me apdidata z
relacie
iskanie hash L
1.3 | PRt Bas tagov z UR generovanie hashtagov (a - c)
prepojeného obsahu
4-7 | extrakcia hashtagov generovanie hashtagov (a - ¢)
L, ie entit deleni
8 ziskanie entit (s rozdelenim stveti) g?nerf)vanle entft (s rozdelenm
stveti)
9 ziskanie entit (bez rozdelenia generovanie entit (bez rozdelenia
stveti) suveti)

Poznamka ku generovaniu hashtagov: V tabulke 6.2 pouzivame skratku a - ¢, ktoréd
vyjadruje, ze boli pouzité kroky a, b a c - jednotlivo a samostatne. Jednotlivé pis-

menka a-c koresponduji postupu generovania hashtagov uvedenom na strane 35.

Obréazok 6.9 zobrazuje priklad mapovania zaloZzeny na porovnani hashtagov z
prispevku na socidlnej sieti a hashtagov vygenerovanych z nazvu televiznej relacie

podla sposobu 5a.

Obrazok 6.10 ilustruje konkrétny priklad namapovania prispevku socialnej siete

s textom ,,sledujte #kredenc na #markiza “ na televiznu relaciu s ndzvom ,, Kredenc “.
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Ziskanie televiznych relacii
nazvy relacii
A J

Cenerovanie zoznamu hashtagov podfa 5a

kandidatne hashtagy

L J

MAPOVANIE kandidétn'e televlizne relacie
s vahou binsim

I hashtagy

L J

Kde:

Extrakcia hashtagov binsim - binarnha podobnost

T prispevok

Vyber prispevku socidlnej siete

Obr. 6.9: Ukdzka mapovania pomocou hashtagov

Ziskanie televiznych relacii
Kredenc, Telerano
v

Cenerovanie zoznamu hashtagov podla 5a

#kredenc, #telerano

L J

[(Kredenc, 1.0)]
MAPOVANIE

I #kredenc, #markiza

L J

Extrakcia hashtagov
Tsledujte #kredenc na #markiza

Vyber prispevku socidlnej siete
Obr. 6.10: Priklad mapovania pomocou hashtagov

Obdobne postupujeme aj pri dalsich sposoboch mapovania, pri¢om vo vysledku zis-

kame ohodnoteny zoznam kandidatnych televiznych relacii. Ak sa v rdmci jedného
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sposobu mapovania (riadok tabulky) vyskytne televizna relacia opakovane, jej vy-

sledné skére stvislosti S;j;, ziskame ako priemer jej stvislosti pre dany sposob vy-

tvarania mapovania.

Vysledné skére S;; televiznej relacie R; a prispevku F; ziskame tak, Ze preché-

dzame celt mnozinu kandidatnych televiznych relacii pre prispevok P; a najdeme

vietky vyskyty televiznej relacie R; s prislusnymi ciastkovymi skére S;j (kde £ re-

prezentuje pouZity spésob mapovania, vid prvy stipec tabulky 6.2). Postup uvedeny

na strane 42 rozsirime o vypocet skére, ¢im ziskame finalny postup pre vytvorenie

standardného mapovania:

1.
2.

Inicializujeme skére S;; pre televiznu reldciu R; a prispevok P; na hodnotu 0.

Kazdu polozku zo zoznamu extrahovanych pomenovanych entit prispevku P;
vyhladdme v indexe pomenovanych entit a uréime n-gramova podobnost, ¢im

ziskame kandidatne televizne relécie.

. Kazdu polozku zo zoznamu extrahovanych hashtagov prispevku P; vyhladame

v indexe hashtagov a uréime bindrnu podobnost, ¢im ziskame kandidatne te-
levizne relacie. Tento postup opakujeme pre kazdy zo spésobov generovania

hashtagov (a az c).

. Kazdu polozku zo zoznamu extrahovanych hashtagov prispevku P; (z URL

prepojeného obsahu) vyhladdme v indexe hashtagov a uréime n-gramovi po-
dobnost s prefixom, ¢im ziskame kandidatne televizne relacie. Tento postup

opakujeme pre kazdy zo sposobov generovania hashtagov (a az c).

. Ziskame 9 roznych skupin s kandidatnymi televiznymi reldciami. Ak sa v sku-

pine vyskytuju televizne relacie viackrat, ich viacnasobny vyskyt nahradime
jedinou kandidéatnou televiznou relaciou, ktorej skére podobnosti bude predsta-
vovat priemerné€ skore podobnosti danej kandidatnej televiznej reldcie v ramci
skupiny? (vztah 6.4).

. Pre kazda kandidatnu televiznu relaciu vyberieme skupiny, v ktorych maja

jednotlivi kandidéati z prispevku hodnotu savislosti vyssiu ako je prahova hod-

nota relipres (prahovi hodnotu objasnime na zaver kapitoly).

Vysledné skore pre televiznu relaciu R; a prispevok P; vypocitame ako priemer

skére televiznej relacie z vybranych skupin (vztah 6.5).

Poznamka: V krokoch 2-4 priddvame do skupiny kandiddtnych televiznych reldcii

iba tie televizne reldcie, ktorych skore suvislosti je vyssie ako 0.

Pre vypocet stvislosti relacie R; a prispevku P; podla postupu/skupiny & (z

9Intuitivne mozeme predpokladat, e v ramci skupiny sa buda nachidzat iba kandidatne tele-
vizne relacie, ktoré budu mat skére vyssie ako 0.
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tabulky 6.2) pouzijeme vztah 6.4:

k. k:j .
L sim(z,y)
Sik=)_) COUNT _IF(sim(z,y) > 0) (04

z=1y=1
kde:

e k; je pocet kandidatov v skupine k ziskanej z televiznej relacie s indexom ¢

(alebo tiez velkost invertovaného indexu),

e k; je pocet kandidatov v skupine k ziskanej z prispevku socialnej siete s inde-

xom 7,

e sim(x,y) je prislusnd metrika pre vypocet podobnosti medzi kandidatom x

z bézy televiznych metadéat a kandidatom y z prispevku.

Pre vypocet vyslednej stvislosti relacie R; a prispevku P; pouzijeme vztah 6.5:

9
Z Wy * Sijk
k=1

Sij = (6.5)

kde:
e wy, sa rovna 1, ak z postupu k vznikli nejaké kandidatne televizne relacie.

Pri mapovani pomenovanych entit a hashtagov z prepojeni vyuzivame metriku n-
gramovej podobnosti, ktorej hodnoty sa nachadzaju v intervale < 0,1 >. V zozname
kandidatnych relacii sa preto moézu nachddzat aj také reldcie, ktoré maji nizku
mieru suvislosti s prispevkom socialnej siete. Zavereénym krokom postupu je preto
vyltcenie tych reldcii, ktoré nepovazujeme za suvisiace vzhladom na ich hodnotu
skére S;;. Na vylicenie pouZijeme nami definovant prahovii hodnotu rel¢pyres, ktord
je zaroven parametrom nasho algoritmu mapovania. Tento krok sme uviedli ako krok

¢. 6 nasho postupu mapovania na strane ¢. 47.

Stanovenie konkrétnej prahovej hodnoty sme realizovali formou experimentu.
Na vybranej mnozine prispevkov sme vykonali mapovanie. Postupne sme menili
hodnotu parametra relip..s, pre kazdi hodnotu vykonali experiment a néasledne
overili vysledky mapovania. Z kazdého experimentu sme tak ziskali hodnoty metrik,

ktoré sme sledovali (napr. F1-skére).

Vyslednt prahovi hodnotu sme nésledne urcili ako taktt hodnotu parametra

relipres, pri ktorej sme dosiahli maximalne hodnoty F1-skére. Podrobnosti vykona-
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ného experimentu spoloc¢ne s vysledkami uvadzame v kapitole Overenie mapovania.

6.6 Rozsirenie standardného mapovania

Doposial sme uvazovali, ze v kazdom prispevku socidlnej siete sa nachadzaja po-
menované entity, hashtagy alebo externé prepojenia, ktoré ndm pomozu pri urceni
vysledného mapovania. Niekedy vSak tieto ¢rty nemusia byt uZito¢né alebo, v tom
horSom pripade, vobec pritomné. N4s algoritmus sa tak moze dostat do situacie, kedy

nevie rozhodnuf o korektnom mapovani, pripadne nevie uréit ziadne mapovanie.

RieSenim tejto situacie je pouzitie dynamickych televiznych metaddt. Dyna-
mické televizne metadata ziskame z vysledkov mapovania, ktoré uz algoritmus vy-
konal. Tymito vysledkami st dvojice prispevok - televizna reldcia. Vyuzijeme pritom
prave Crty, ktoré sa v prispevku nachédzali a ktoré algoritmus mapovania extraho-
val. Tento koncept vychadza z myslienky ko-ucenia, ktorej sme sa venovali v kapitole

Ko-ucenie.

Pri zostavovani dynamickych televiznych metadat vychadzame z vystupov Stan-
dardného mapovania. Za Standardné mapovanie povazujeme metédu mapovania,
ktora vyuziva televizne metadata a ¢rty extrahované z prispevku. Opisu Standardnej

metdédy mapovania sme sa venovali v predchadzajicich kapitolach.

Vystupom standardnej metédy mapovania st prispevok a prislusné sivisiace
televizne relacie. Dynamické televizne metadita budi pozostéavat z televiznych re-
lacii a k nim prislachajicim értam, ktoré sme ziskali z prispevku. Zamerali sme sa

pritom na nasledujuce ¢rty:
e text prispevku,
e hashtagy,
e hashtagy extrahované z externého prepojenia.

V porovnani so standardnym mapovanim vyuzivame namiesto pomenovanych entit
cely text prispevku. V pripade, Ze by sme si zvolili iba pomenované entity, nepokryli

by sme tym pripad, kedy sa v prispevku nenachadza ziadna z Crt.

Ak pracujeme s prispevkom ako celkom, moZeme sa nan pozerat ako na doku-
ment. Pri hfadani podobnosti dvoch dokumentov nemusi byt n-gramové podobnost
postacujica. V stcasnej faze rieSenia sme sa preto rozhodli aplikovat model TF-IDF,
ktory zohladnuje aj frekvenciu termov v dokumente a frekvenciu termov naprie¢ do-
kumentmi. Tento koncept sme pouzili aj na hashtagy, ¢im nadm vznikli dva rézne

TF-IDF modely, ktoré si v nasledujicej podkapitole priblizime.
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6.6.1 Vytvorenie dynamickych televiznych metadat

Nech P; je prispevok, z ktorého sme pomocou Standardného mapovania ziskali te-
levizne relacie R; (relacia R;; patri do R;). Potom dynamické televizne metadata

mozeme zostavit pouzitim nasledujiceho postupu:

1. Z textu prispevku P; ziskame tokeny - odstranime vsetky znaky okrem pismen
a Cislic.

2. Ak sarelacia R;; z mnoziny relacii R; nenachadza v baze dynamickych televiz-
nych metadét, priddme ju do nej (inak pokrac¢ujeme krokom ¢. 3). Vytvorime
zéroveni dva vektory: vektor tokenov entit obsahujtci tokeny vznikajice
v prvom kroku postupu a vektor tokenov hashtagov obsahujuci hashtagy

extrahované z prispevku aj z externého prepojenia.
3. Do vektora tokenov entit pridame tokeny, ktoré vznikli v prvom kroku.

4. Do vektora tokenov hashtagov pridadme hashtagy, ktoré sme ziskali z prispevku

a ktoré sme extrahovali z URL adresy externého prepojenia.

5. Z oboch vektorov zostavime dva modely TF-IDF: model textu prispevku
a model hashtagov. Ak tieto modely uZ existovali, aktualizujeme ich. V
modeli TF-IDF budeme pritom za dokument povazovat televiznu relaciu a

jeho obsahom budt tokeny z vektorov.

Vytvorenie oboch TF-IDF modelov ilustrujeme prikladom na obrazku ¢. 6.11. Pre
zjednodusenie neuvadzame pri prislusnych vektoroch vypocitané hodnoty pre jed-

notlivé termy.

Dynamickéd informacéné baza sa teda sklada z dvoch TF-IDF modelov: mo-
delu tokenov (obsahujuci tokeny z textu prispevku) a modelu hashtagov (obsahujtci
hashtagy z prispevku a z externych prepojeni). Tieto modely mézeme pouzit pri ma-
povani prispevku, pri ktorom by Standardné mapovanie zlyhalo. Na druhej strane,
ak Standardné mapovanie uspeje, dynamicki informaéni bazu mézeme aktualizovat

o novoziskané Crty z prispevku.

6.6.2 Pouzitie dynamickych televiznych metadat

Prispevok, pre ktory sme nevedeli pomocou Standardného mapovania uréit savisiace
televizne reldcie, sa pokuisime namapovat s vyuzitim dynamickej informacnej bézy.
Postupujeme podobne, ako pri vytvarani dynamickej informacnej bazy.

1. Z textu prispevku P; ziskame tokeny: odstranime vsetky znaky okrem pismen

a Cislic.
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Dnes vecer sa mozete tesit
na zabavnu sou Kredenc. #zabava.

EEL

TF-IDF MODEL POMENOVANYCH ENTIT

*~—e Kredenc

Kredenc: {dnes, vecer, sa, mozete, tesit, na, zabavnu,
sou, kredenc }

L3
..............................................................................................

-----------------------------------------------------------------------------------------------

Kredenc: {zabava}

Obr. 6.11: Ukdzka vytvorenia TF-IDF modelov

2. 7 tokenov zostavime vektor modelu TF-IDF, ktory pomocou kosinovej po-
dobnosti porovname s ostatnymi vektormi z modelu textu prispevku (vid.

predchadzajica podkapitola).
3. Z prispevku P; a externého prepojenia extrahujeme hashtagy.

4. Hashtagy usporiadame do vektora TF-IDF, ktory pomocou kosinovej po-
dobnosti porovname s ostatnymi vektormi z modelu hashtagov (vid. pred-

chadzajica podkapitola).

5. Pouzitim oboch TF-IDF modelov ziskame zoznam dokumentov (v skuto¢nosti
zoznam televiznych reldcii) s vypocitanymi kosinovymi podobnostami. Ak sa
televizna relacia vyskytne v zozname dvakrat (nasli sme ju pomocou oboch

modelov), pracujeme s vys$Sou kosinovou podobnostou.

Poznamka: Od vysvetlenia porovndvania vektorov a zostavovanie TF-IDF modelu

abstrahujeme, nakolko sme pouZili standardné postupy pouzivané v tejto oblasti.

Vysledkom uvedeného postupu je zoznam televiznych relacii, ktoré do urcitej
miery suvisia s danym prispevkom. V stcasnej faze riesenia sme eSte nezaviedli
vhodny sposob, ako zo zoznamu vybrat tie televizne reldcie, ktoré moézeme s istotou

prehlasit ako stuvisiace s prispevkom. Pre tcely vyhodnotenia bazy dynamickych
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televiznych metadat povazujeme za vysledok mapovania ta televiznu relaciu, ktora

ma najvyssie skére kosinovej podobnosti.

6.7 Zhrnutie

Na obrazku €. 6.12 sa nachadza celkovy pohlad na proces mapovania s prihliadnutim
na vyuzitie dynamickych televiznych metadat. Pri predspracovani televiznych relacii
vytvarame televizne metadata. Po prichode prispevku zo socialnej siete ho predspra-
cujeme a nésledne vstupuje do procesu mapovania. Nasledne sa tok rozdeluje podla
toho, ¢i je mnozina vysledkov Standardného mapovania prazdna alebo neprazdna.
Ak sa v mnozine vysledkov nachadzaji televizne reldcie, aktualizujeme (Gierna pre-
rusovand ¢iara) dynamické televizne metadata (reprezentované TF-IDF modelom).
V pripade, Ze je mnozina vysledkov standardného mapovania prazdna, pouzivame
existujuce dynamické metadata (sivd preruSovana ¢iara). Pripominame, Ze mapo-
vanie na zaklade dynamickych metadat vychadza iba z vysledkov predchadzajacich

mapovani.

Vo vSeobecnosti plati, ze nami navrhnuté metéda si nevyzaduje ziadnu preché-
dzajucu anotaciu prispevkov zo socialnej siete a vychadza iba z dvoch zakladnych
informaécii:

e informaécia o tom, ktora televizna stanica publikovala mapovany prispevok na
socialnej sieti,

e zoznam vsetkych televiznych relacii prislusnej televiznej stanice.

Prispevok zo socialnej siete Televizna relacia
Extrakcia &t Generovanie televiznych metadat
T, wytvorenie
TF-IDF madel
............ . O S S ——

--e e

Dy icke ] ' Televi
namicke 1 n elevizne
televizne metadata Llberiee s : metadata

- mm E = m o= S EmEEEE=-=-=--

-

4 [mnogina [mnotina Invertovany index
i wysledko je visledkoy je
prazdnal eprazdnal
Mapovanie na zaklade Aktualizacia
dynamickych metadat dynamickych metadat

aktualizacia

Obr. 6.12: Celkovy pohlad na proces mapovania
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7. Implementacia mapovania

Navrhnuté rieSenie mapovania televizneho programu na prispevky socidlnej siete
bolo implementované v jazyku Ruby. Ako primarnu socialnu sief sme si zvolili so-
cidlnu siet Facebook. Pre ziskavanie televizneho programu a prispevkov zo social-
nej siete sme vytvorili automatizovany stahovac, ktory pravidelne ziskaval potrebné
data. Tento stahovac¢ bol implementovany v jazyku PHP a predstavoval samostatny

komponent aplikicie nezavisly od mapovania.

V prilohe Instaldcia a ndvod na pouZitie uvddzame instala¢na prirucku a dalsie

uzito¢né instrukcie, ktoré mozu dopomoct k spusteniu nasho rieSenia.

7.1 Architektira rieSenia

Riesenie pracuje ako stibor viacerych kniznic, ktoré spolo¢ne poskytuji pozadovani
funkcionalitu - mapovanie. V nasom rieseni sme identifikovali 5 zédkladnych kompo-
nentov: Stahova¢ TV Programu, Stahovac¢ ddt z Facebooku, UloZisko, Mapovanie a

Konzola.

Stahova& TV Programu. Umoziiuje ziskavanie a ukladanie TV programu z ex-

terného zdroja TV programu (vo forméate XML).

Stahova¢ dat z Facebooku. Pomocou rozhrania Graph API', ktoré poskytuje
sluzba Facebook, ziskava v pravidelnych intervaloch verejné prispevky zo so-
cidlnej siete Facebook. Prispevky st ukladané vo forme siborov formatu JSON.
Opis struktury, v ktorej ich uchovadvame, uvddzame v prilohe A.1 Struktira ddt

prispevkov socidlnej siete.

Ulozisko. Umoziiuje pracu s databazou tvorenou stahovanymi TV programami (v
podobe televiznych metadat) a prispevkami zo socialnej siete Facebook. Ulo-
zisko tuto databézu ziskava prostrednictvom rozhrania, ktoré vystavuji kom-
ponenty riadiace stahovanie. Z pohladu architektiry reprezentujeme tlozisko
pomocou NoSQL databazy (JSON). Na zaklade toho, s ktorymi datami pra-

cujeme, poskytuje komponent UloZisko dve zakladné rozhrania:

Nacditavanie televiznych metadat. Predstavuje rozhranie pre pracu s TV
programom. Umoziiuje jeho ziskanie (z tloziska), analyzu, filtrovanie a
ukladanie. Pre ostatné komponenty poskytuje rozhranie, vdaka ktorému
je mozné ziskat z programu iba potrebné udaje (v kontexte nasho riesenia

televiznu stanicu a nazvy jednotlivych relacii).

'https://developers.facebook.com/docs/graph-api
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Nacitavanie prispevkov. Predstavuje rozhranie pre pracu s datami zo so-
cidlnej siete Facebook. Podobne ako komponent DB TV Programu, umoz-
nuje ziskat prispevky ulozené v tlozisku, ich filtraciu a agregaciu na za-
klade zvolenych parametrov.

Mapovanie. Realizuje funkcionalitu mapovania prispevkov zo socidlnej siete a instan-
cii televizneho programu (televiznych relacii). Ide o komponent, ktory sa sklada

z viacerych mensich sui¢iastok, ktoré navzajom spolupracuju pre dosiahnutie

potrebného vysledku.

Konzola. Pouzivatelské rozhranie umoznujuce spustanie prikazov aplikicie (a to

najmi samotného predspracovania a mapovania).

Uvedené komponenty predstavuju vysokouroviiovy pohlad na celkovi architektiru
systému. Vzajomné prepojenia medzi nimi mozeme vidief na diagrame komponentov
(obrazok 7.1).

Povazujeme za dodlezité poznamenat, ze uvedeny model nezohladiiuje ukladanie
vysledkov mapovania ani ich nasledné vyuzitie pre potreby extrakcie metadat, na-

kolko ich nas névrh a implementéacia v tejto faze projektu este blizsie nespecifikuju.
Medzi externé kniznice, ktoré sme pri implementécii pouzili patria:

e Facebook SDK for PHP? (jazyk PHP) - pre ziskanie a spracovanie dat zo

socialnej siete Facebook,

e nokogiri® (jazyk Ruby) - pre spracovanie XML stiborov.

7.2 Moduly nizZsej Grovne

Sucastou nasej implementécie s aj moduly niz$ej irovne, ktoré sme pouzivali pri rie-
Seni mnohych ¢iastkovych tloh. Z dévodu redundancie ich neuvadzame v sithrnnom

diagrame komponentov. Tieto moduly tvorili stc¢iastky komponentu Mapovanie.

Nasa implementacia zahtna nasledujice moduly nizsej tirovne:

generator n-gramov,

generator hashtagov z (pomenovanej) entity,

generator (pomenovanych) entit,
o extrahova¢ metadat o seridli,

e lematizér (v sicasnosti nepouzivany).

https:/ /developers.facebook.com/docs/reference/php
3http://www.nokogiri.org
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Extrahova¢ metadat o seriali umoziiuje z nézvu seridlu ziskat informéciu o éisle
aktuélnej série a aktualnej casti série. Pri implementécii tohto modulu sme vyuzili
skutoc¢nost, Ze ¢islo série sa spravidla vyskytuje v TV programe v podobe rimskej
¢islice. Aktudlna cast série sa najcastejsie reprezentuje ako ¢islica nasledovana bod-
kou uzatvorend do dvoch okrtthlych zatvoriek. Napriklad z nazvu televiznej relacie

»Alf IV. (6.)“ by sme zistili, Ze bola odvysielana 6. ¢ast 4. série seridlu Alf.

7.3 Datovy model

V stcasnej verzii implementacie pracujeme so zjednodusenym datovym modelom,
ktory obsahuje iba tie polozky, ktoré si nasSe riesenie vyzaduje. Vychadzali sme pri-
tom z dostupnych dat, ktoré sme ziskali pri stahovani TV programu. V kapitole
Technickd dokumentdcia uvddzame podrobny opis dat, ktoré sme ziskali z jednotli-

vych datovych mnozin TV programu a socialnej siete Facebook.

Grafickt reprezentaciu datového modelu predstavuje diagram tried (obrazok
7.2).

V détovom modeli mozeme identifikovat nasledujice entity:

Stanica. Obsahuje informacie o televiznych staniciach, ktorych TV program ziska-

vame a ktorych prispevky na socidlnej sieti skiimame.

Prispevok. Reprezentuje prispevky zo socidlnej siete. Plati pritom, Ze o kazdom
prispevku vieme povedat (bez potreby mapovania), ktora televizna stanica ho

publikovala.

Televizna relacia. Informécia o televiznej relacii ziskand z TV programu. Hoci
v aktudlnom navrhu riesenia nepracujeme so zaciatkom a koncom vysielania,
tieto udaje planujeme vyuzit v dalsej faze.

Prepojeny obsah. Obsahuje informéacie o odkaze na prepojeny obsah, ktory je
stucastou prispevku na socidlnej sieti. Prepojeny obsah je priamo previazany
na prispevok, avSak zaroven plati, ze nie kazdy prispevok socidlnej siete ho

obsahuje.
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sexlernals cexternals E
TVFrogram Facebook
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«interfaces «interface:
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Obr. 7.1: Diagram komponentov implementovaného riesenia
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Stanica
o + id: Integer .
. .pUbhklfJe ........ + hazov : String P v;:s:e Ia .
; 1 :
Wi "V
Prispevok Televizna relacia

+ id: Integer

+ text : String

+ stanica_id : Integer
+ £as_odoslania : Timestamp

+ prepojeny_obsah_id : Integer

K

0.1

obsahuje odkaz na

Prepojeny obsah

+ id: Integer

+ url : String
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+ nadpis : String
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+ stanica_id : Integer

+ nazov : String

+ zadiatok_vysielania : Timestamp
+ koniec_vysielania : Timestamp

Obr. 7.2: Diagram tried implementovaného rieSenia
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8. Overenie mapovania

Pri overovani nasho riesenia sme postupovali inkrementéalne a iterativne. Jednotlivé
Casti riesenia sme implementovali postupne a na zaver kazdej iteracie overili. Takyto
postup ndm umoznil nielen overif spravnost nasho rieSenia, ale zaroven sme ziskali
cenné priebezné vystupy, ktoré ndm pomohli nd§ névrh neustéle zlepSovat.

V tejto kapitole sa blizSie pozrieme na opis pouzitej datovej mnoziny, navrh
experimentov a — v neposlednom rade — dosiahnuté vysledky. Zamerali sme sa pri-
tom na overenie ¢iastkovych prispevkov a vylepseni, ktoré sme navrhli, ale zaroven
pontikame pohlad aj na overenie metédy ako celku. Na zaver kapitoly pontikame

porovnanie nami navrhnutej metédy mapovania s inymi, uz existujicimi rieSeniami.
Nase riesenie sme overovali s pouzitim nasledujtcich technik:

e jednotkové testovanie (angl. unit testing) - overovali (verifikovali) sme fun-

kcionalitu jednotlivych modulov pomocou testovacieho ramca Rspec!,

— pri jednotkovom testovani sme sa snazili postupovat vyvojom riadenym
testami (angl. test driven development), pri¢om sme tiez vyuzivali externé

sluzby na monitorovanie testov (Travis CI?),
— vyuzivali sme mald, vopred definovani datovi mnoZinu,
e overovanie navrhu - overovali (validovali) sme spravnost riesenia ako celku,

— zamerali sme sa tiez na to, ¢i a do akej miery méze naSe rozsirenie skva-

litnit existujice metédy,

— vyuzivali sme rozsiahlu datovii mnozinu, ktord sa snazila rieSenie overit

nielen do §irky ale aj do hibky,
— pri overovani nadvrhu sme sa zamerali na vopred definované metriky.

V nasledujucich kapitolach sa blizsie pozrieme na Overovanie navrhu.

8.1 Pouzité datové mnoziny

Délezitym krokom vedicim k overeniu nasho rieSenia bolo ziskanie datovej mno-
ziny. Vzhladom na charakter rieSenia sme potrebovali mat informécie o televiznom

programe a taktiez obsah zo socidlnej siete.

V obdobi 1.5.2015 - 1.5.2016 sme ziskavali televizny program vybranych sloven-

"http://rspec.info/
Zhttps:/ /travis-ci.org/
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skych a medzinarodnych TV stanic. Z televizneho programu sme extrahovali nazvy
TV relécii, ¢im sme pre kazda TV stanicu ziskali zoznam TV relacii, ktoré v danom
obdobi vysielala. V rovnakom obdobi sme zaroven ziskavali prispevky zo socidlnej

siete Facebook, pricom sme sa zamerali na oficidlne profily jednotlivych televizii.

Analyzovali sme pritom iba prispevky, ktoré zasielal oficidlny profil TV stanice.
Dovodom tejto volby bol charakter komentdrov pouzivatelov, v ktorych sa takmer
vobec nevyskytovali ziadne z ¢rt, ktoré boli zdkladom néasho pristupu. Zaroven sme
sa Casto stretavali s odbocovanim od témy (angl. offtopic) alebo s komentdrmi,
ktoré neobsahovali Ziadne relevantné informéacie (napr. obsahovali iba obrazok alebo
emotikony). Tejto problematike sme sa v nasej praci nevenovali, a preto sme sa

rozhodli zamerat sa iba na prispevky.

Tabulka ¢. 8.1 obsahuje zoznam televiznych stanic, ktorych televizny program
sme ziskavali, spolu s prepojenim na zodpovedajice profily na socidlnej sieti Fa-
cebook. Pri jednotlivych televizidch sa pocéty prispevkov réznia. KedZze slovenskych
televiznych stanic (Markiza, JOJ) je menej, anotovali sme viac prispevkov. Pri sa-
motnom vyhodnoteni sme kazdu televiziu vyhodnocovali najskér samostatne a az

takéto Ciastkové vysledky sme priemerovali do vyslednych hodnét metrik.

Tabulka 8.1: Statistiky ddtovej mnoZiny

Pocet Pocet
Televizia Facebook profil unikatnych anotovanych
relacii prispevkov
Markiza / TeleviziaMarkiza 184 250
JOJ /tvjoj 165 250
CBS /cbs 56 60
NBC /nbc 54 60
The CW /thecw 28 60
Fox /foxtv 48 60
| Spolu \ 535 740

Pozndmka: Pred uvedené adresy Facebook profilov je potrebné zadat predponu

http://www.facebook.com.

Ako mozZzeme vidiet, v pripade slovenskych televizii je pocet unikdtnych te-
leviznych relacii vyssi, kedZe tieto televizie vysielaju Siroké spektrum produkcie:
spravodajské relacie, filmy, seridly a aj vlastnt tvorbu. Takéto rozdiely vsak v na-
gom pripade nie st nevyhodou, kedZe si mézeme overit Géinnost nésho pristupu na

réznorodych typoch televizii.

Aby sme mohli vykonat overenie, potrebovali sme vytvorit zlaty Standard —
korektné mapovanie, vo¢i ktorému mozeme porovnat nasu metdédu. Zlaty standard

sme vytvorili manuédlnou anotaciou prispevkov zo socidlnej siete. V rdmci anotovania
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sme pre kazdy prispevok urcili mnozinu televiznych relécii, s ktorou suvisi. K tejto
mnozine sme dospeli manualnou analyzou obsahu prispevku a prepojeného obsahu

(externych odkazov). Uplatnili sme pritom nasledujice pravidla:

e televiznu reldciu sme k prispevku priradili iba v pripade, Ze sa vysiela na

televiznej stanici, ktora prispevok publikovala,

e ak prispevok obsahoval fotografiu bez uvedenia akéhokolvek textového opisu
alebo externého prepojenia, takyto prispevok sme vyhodnotili ako prispevok

bez mapovanych TV relacii,

e ak prispevok obsahoval externé prepojenia, na zaklade ktorého URL adresy sa
nedalo jednoznac¢ne urc¢if mapovanie, toto externé prepojenie sme pri anotacii

navstivili a analjzou obsahu sme ziskali korektné mapovanie?,

e ak prispevok obsahoval zdielany prispevok (autor prispevku zdielal prispevok
z iného profilu), pri analyze sme zahrnuli aj obsah tohto prispevku (vratane

vSetkych externych prepojeni, ak boli pritomné).

8.2 Priebeh experimentov

Cielom experimentov bolo kvantitativne overit vlastnosti nami navrhnutej metédy
mapovania. Na zdklade vysledkov sme nasledne mohli vyhodnotif prinos nielen me-
tédy ako celku, ale aj jednotlivych ciastkovych prispevkov, ktorymi sme sa snazili

zlepsit existujuce rieSenia v nami analyzovanej doméne.

Vseobecny postup pri realizovani experimentov vychadzal z nasledujtcich kro-

kov:

1. Priprava datovej mnoziny (TV program stanice, anotované prispevky zo so-

cidlnej siete).

2. Nastavenie parametrov metédy (vychédzalo z definicie konkrétneho experi-

mentu).
3. Realizacia mapovania.
4. Porovnanie vysledkov mapovania a anotacii prispevkov zo zlatého Standardu.
5. Vyhodnotenie vysledkov.

V kroku ¢. 4 sme pre kazdy prispevok porovnali TV relacie, ktoré sme ziskali po-

mocou mapovacej metddy a TV relacie, ktoré sa nachadzali v anotovanej datovej

3Prepojenia zdielané na socialnej sieti odkazovali na ¢lanky z webovyjch portilov samotnych te-
leviznych stanic. Tieto webové portily mali jednotlivé ¢lanky kategorizované, pricom tato kategdria
spravidla predstavovala samotnt TV relaciu.
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mnozine (a povazujeme ich za zlaty standard). Na zdklade tohto porovnania sme na-
sledne vedeli exaktne urcit, ktoré TV relacie mapovanie vratilo spravne. Vychadzali
sme pritom zo Standardnych Statistickych konceptov z oblasti vyhladdvania infor-

mécii — hladali sme skutoc¢né a falosné pozitivne pripady (angl. true/false positives).

Nech P je skimany prispevok, COR_M AP je mnozina TV relacii, ktora si-
visi s danym prispevkom (na zdklade zlatého standardu) a RET_M AP je mnoZina
TV relacii (TV relacia R patri do COR_M AP), ktoru vratila metéda mapovania
pri analyze prispevku P. Potom ako Korektne uréeni reliciu (Reorrect) definujeme
taka TV reléciu, ktora sa pre dany prispevok P nachadza v mnozine TV relacii zo
zlatého Standardu a zaroven sa nachiddza v mnozine TV relécii, ktoré vracia metéda

mapovania ako vysledok. Plati teda nasledujtci vztah:

VReorrect : Reorrect "COR_MAP N RET_MAP + & (8.1)

Na vyhodnotenie priebehu experimentov sme vyuzivali zakladné metriky z oblasti

vyhladdvania informécii:

e presnost (angl. precision) - definovana ako pomer korektne uréenych (nama-
povanych) televiznych relacii vo¢i vSetkych relacidm, ktoré mapovanie vratilo

pre dany prispevok (pomer vratenych relevantnych a vratenych),

e Uplnost (angl. recall) - definovand ako pomer korektne uréenych (namapova-
nych) televiznych relacii vo¢i vetkym suvisiacim relacidm pre dany prispevok

zo zlatého Standardu (pomer vratenych relevantnych a relevantnych),

e Fl-skére - definované ako harmonicky priemer presnosti a tplnosti (vztah
8.2).

2x Px R
=R
kde:

e F'1 - Fl-skére

e P - presnost

e R - uplnost

V ramci vyhodnotenia uvddzame vsetky hodnoty uvedenych metrik v intervale <

0,1 >. Pri vypocte presnosti sme navyse stanovili nasledujice podmienky:

e ak zlaty standard pre vyhodnocovany vysledok obsahuje aspon 1 relevantni
TV relaciu a mapovanie nevrati ziadnu relevantna TV relaciu (COR_-M AP #
) a zaroven RET_M AP = ()), hodnota presnosti je P = 0,
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e ak zlaty standard pre vyhodnocovany vysledok neobsahuje ziadnu relevantni
TV reldciu a mapovanie nevrati ziadnu TV relaciu (COR_M AP = () a zarovei
RET_MAP = (), hodnota presnosti je P = 1.

Kazda metriku poéitame vzdy nad celkovy vysledkom z jedného prispevku. Vysledni
hodnotu metriky ziskame ako priemernt hodnotu naprie¢ vSetkymi ¢iastkovymi hod-

notami.

8.3 Vysledky realizovanych experimentov

Vyhodnotenie vysledkov mapovania je uzitocny indikator kvality navrhnutej me-
tédy. Ako sme v8ak uviedli v kapitole Prepdjanie socidlneho a televizneho obsahu, v
rameci nasej metddy prichddzame s viacerymi vylepSeniami, ktorych cielom je skva-
litnit existujtce pristupy. V nasledujtcich podkapitoldch sa preto postupne pozrieme
na vysledky experimentov, ktoré sa snazili priniest pohlad na vyznam jednotlivych
vylepSeni, ale zaroven poskytnaf prehlad o celkovej GspesSnosti nasho pristupu k

mapovaniu.

8.3.1 Prahova hodnota

V kapitole Prepajanie socidlneho a televizneho obsahu sme zaviedli parameter rel;p es,
ktory umoznuje z vysledkov mapovania vybrat iba tie, o ktorych spolahlivo méZzeme
prehlésit, Zze buda korektné. Cielom experimentov bolo stanovif hodnotu parametra
a tiez zistit, aky ma vplyv na vysledné mapovanie. Stanovenie korektnej hodnoty
parametra je klicové aj pre dynamickt informaénii bazu, ktord vyuziva ako vstup

prave korektné vysledky mapovania.

Na obrazku ¢. 8.1 sa nachadza graf zavislosti F1-skére od hodnoty parametra

rel_tres.

Nasim ciefom bolo stanovit taki hodnotu parametra rel_thres takia, aby sme
maximalizovali hodnoty skiimanych metrik. Vzhladom na to, Ze metrika F1-skére
je harmonicky priemer presnosti a uplnosti, snazili sme sa maximalizovat prave F1-

skére. Vysledni idedlnu prahovi hodnotu sme uréili zo vztahu:

RELrgrps = argmax f(x) (8.3)

kde y = f(z) je funkcia zavislosti hodnoty F1-skére (y) od parametra relipres ().

Ako mézeme vidief na obrazku ¢. 8.1, k maximalizacii F1l-skére dochadza v

pripade, Ze sa hodnota parametra rels,..s nachadza v intervale < 0,59;0,76 >. V
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Graf zavislosti F1-skore od parametra REL_THRES
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Obr. 8.1: Graf F1-skore pre rozne prahové hodnoty

tomto intervale dosahuje vysledné F1l-skére hodnotu 0,90. V pripade, Ze je para-
meter relypres nizsl ako hodnota 0,59 medzi vysledky mapovania zaradujeme aj tie
televizne relacie, ktoré s danym prispevkom nestvisia. Naopak, v pripade, Ze hod-
notu parametra zvysime nad hranicu 0,76, metéda vylaci z vysledkov aj tie televizne

relacie, ktoré boli korektne namapované.

Pomocou experimentu sme tiez odhalili, Ze hodnota rel;y,.s nizsia ako 0,59
nemé negativiny vplyv na tplnost. Tato skuto¢nost iba potvrdzuje, Ze nasa metdda
dokéze vratit korektné suvisiace relacie aj v pripade, Ze by sme parameter vobec
nepouzili. Cielom parametra relires je vyluéit tie relacie, ktoré s istotou vieme
prehlasit za nekorektné. Na zaklade vysledkov sme ako idedlnu prahovi hodnotu
mapovania stanovili relpres = 0,70. Tato hodnotu budeme pouzivat pri vytvarani

mapovania vo vietkych nasledujicich experimentoch?.

V nasledujacich podkapitolach sa pozrieme na tri klic¢ové vylepsenia, ktoré sme
zaviedli za ucéelom skvalitnit mapovanie: skiimanie externych prepojeni, prefixovy

index a dynamickd informacna béazu.

4Vypocet idealnej prahovej hodnoty mapovania sme vykonévali nad inou ddtovou mnozinou ako
nasledujice experimenty.

64



KAPITOLA 8. OVERENIE MAPOVANIA

8.3.2 Crty prispevku

V nasom rieSeni uvazujeme tri zdkladné ¢rty prispevku: pomenované entity, hashtagy
a externé prepojenia. Existujice riesenia sa pritom zameriavali iba na prvé dve Crty,
ktoré sa vSak cGasto nevyskytovali vo vSetkych prispevkoch. Taktiez, aj ked sa v

prispevku nachadzali, nemuseli byt pre uc¢ely mapovania prinosné.

V kapitole Analjza obsahu zo socidlnych sieti sme uviedli vysledky nasej ana-
Iyzy prispevkov. Cielom nasledujtcich experimentov bolo porovnat, do akej miery
vplyva pouzitie vSetkych ¢ft na tuspeSnost mapovania. Zamerali sme sa na to, aky
vplyv na vysledok bude mat, ak pouzijeme ¢rty jednotlivo a ako sa zmenia hodnoty
metrik, ak pouzijeme vsetky tri ¢rty prispevku sucasne. V kazdom z experimentov
sme pracovali s celou testovacou mnozinou (nevyberali sme cielene iba tie prispevky,

ktoré obsahuju dani értu resp. kombindciu ¢ft).

Tabulka ¢. 8.2 obsahuje vysledky skimanych metrik pre pripady, kedy uvazu-
jeme jednotlivé ¢rty prispevku samostatne a v kombinovanej forme. Posledny riadok
tabulky predstavuje tplne nastavenie algoritmu, kedy vyuzivame vSetky tri ¢érty

sucasne.

Tabulka 8.2: Porovnanie presnosti pri roznych nastaveniach mapovania

Nastavenie Priemerna presnost | MaximAlna presnost
Pomenované entity (P) 0,64 0,87
Hashtagy (H) 0,24 0,81
Externé prepojenia (E) 0,51 0,68
P+ H 0,75 0,94
P+E 0,86 0,90
H+E 0,66 0,89
Uplné nastavenie 0,92 0,98

Uvedené vysledky potvrdzuji nase tvodné hypotézy. Pridanie externych prepojeni
(ako dalsej érty prispevku) dokaze zvysit priemernt presnost mapovania, a to pri
vSetkych kombinéciach. V pripade, ze by sme vyuzili vyhradne externé prepojenia
a neprihliadali na obsah prispevku, dosiahli by sme presnost az 0,51. Ako si vSak
neskor ukdzeme, zapojenie vSetkych ¢t zlepSilo celkovt presnost natolko, Ze sa ndm

podarilo dosiahnut porovnatelné alebo lepsie vysledky ako existujice pristupy.

8.3.3 Prefixovy index

Zavedenim prefixového indexu sme sa snazili odstranit potencidlne nekorektné ma-
povania, a to najmi falosné pozitivne pripady (angl. false positive). Ako sme uz

diskutovali v kapitole Predspracovanie prispevku, prefixovy index sme vyuzili pri
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extrakcii pomenovanych entit.

Na zaklade naSich experimentov sme zistili, Zze zavedenie prefixového indexu
zvysi celkovi presnost v priemere o 2%. Pri americkej televizii Fox sme pritom za-
znamenali zvySenie presnosti az o 8%. Hoci sme sa v rdmci nasej prace nezamerali
na vykon, ukazalo sa, Ze prefixovy index navySe dokaze zvysit rychlost algoritmu ma-
povania. Priemerné trvanie standardného mapovania jedného prispevku sme znizili

z pévodnych 40 ms na 20 ms.

Pozndamka: Podrobné informécie o vyhodnoteni rychlosti mapovania uvadzame

v prilohe Priloha k overeniu riesenia.

8.3.4 Ko-udenie

Pouzitim dynamickych televiznych metadat sme sa snazili ndjst mapovanie v pripa-
doch, kedy standardny pristup nevracal ziadne vysledky. Vychadzali sme z predpo-

kladu, ze takato situdcia moze nastat v troch pripadoch:

1. Prispevok zo socialnej siete neobsahuje Ziadne pomenované entity, hashtagy

alebo externé odkazy (jadro Standardného pristupu k mapovaniu).

2. Standardné mapovanie vrati vysledok, ale tento vysledok z hladiska koeficienta
suvislosti nepresiahne prahova hodnotu rely,.es (dosledkom ¢oho je vysledok
vylaceny).

3. Mapovanie zlyhé z dévodu zlého navrhu metddy.

Poznamka: V predchadzajtcich experimentoch sme testovali prispevky v poradi, v
akom boli publikované na socidlnej sieti. Toto poradie vSak moze mat vplyv na kva-
litu dynamickych televiznych metadat. Preto sme sa rozhodli pre tcely skvalitnenia
vysledkov experimentu zamiesSat poradie prispevkov. Experimenty so zamiesa-
nym poradim sme vykonali 10x po sebe a vysledne hodnoty jednotlivych metrik

spriemerovali.

Pri vyhodnocovani sme sa snazili zamerat na mieru prinosu dynamickych te-
leviznych metadat k standardnému mapovaniu. Tabulka 8.3 obsahuje vysledné hod-
noty pre skimané metriky bez pouzitia dynamickej informacnej bazy a s pouzitim
dynamickej informacnej bazy. Hoci zlepSenie nepozorujeme pri vSetkych televizidch,
pri niektorych moéZeme hovorit o velmi pozoruhodnych vysledkoch. Ako mozeme
vidiet v tabulke ¢. 8.3, vyznamné zlepSenie nastalo pri televizii CBS. Standardné
mapovanie v tomto pripade zlyhalo v 12 prispevkoch. Po zavedeni dynamickych
televiznych metadédt sa podarilo korektne namapovat az 9 prispevkov, ¢o malo za
nasledok aj zvysSenie presnost az o 12%. Dolezité je taktiez poznamenaf, Ze zavedenie

dynamickej bazy znalosti nemalo za nasledok narast falosnych pozitivnych pripadov
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mapovania.

Tabulka 8.3: Vysledky overenia dynamickych televiznych metaddat (DTM)

TV stanica Preglgi‘jlbez Pr]e)s;K/sIt S Zlepsenie
CBS 0,85 0,97 + 12 %
Fox 0,87 0,89 +2%
NBC 0,92 0,92 0%

Pri manualnej analyze vysledkov sme objavili zaujimavy pripad, kde sa preukaza-
telne prejavila sila dynamickej informacénej bazy. Takymto pripadom bolo spravanie
americkej komercnej televizie CBS. Pri prilezitosti odovzdévania hudobnych cien
Academy of Country Music Awards prebiehalo na socidlnej sieti komentovanie ce-
lého galavecera formou prispevkov na socidlnej sieti. V texte prispevkov televizia
pouzivala cely nazov TV reldcie (Academy of American Country Music Awards),
ale aj skrateny nazov ACMs. V tomto pripade zafungovalo standardné mapovanie,
ktoré sa opieralo o pomenované entity. V dal$ich prispevkoch, v ktorych postupne
vyhlasovala jednotlivych vitazov sutaZze uz pouzivala iba skratku ACMs, ktora by sa
vSak v nasej informacnej baze za norméalnych okolnosti nenachddzala. Prave vdaka
pouzitiu dynamickej informacnej bazy sme mali k dispozicii obsah prispevkov, pri
ktorych postacovalo standardné mapovanie a na zaklade toho sme vedeli korektne

namapovat aj dalie prispevky.

8.3.5 Uplne nastavenie

V predchadzajucich podkapitolach sme sa zamerali na overenie riesenia z hladiska
rozneho nastavenia metédy. Skimali sme tiez, aky vplyv ma pouzitie vylepSeni, s
ktorymi v rdmci naSej prace prichddzame. V nasledujtcich riadkoch si zhrnieme
ziskané vysledky a budeme analyzovat, v ktorych pripadoch existuje priestor na
dalSie zlepSenie nasho rieSenia.

Tabulka ¢. 8.4 obsahuje vysledky jednotlivych metrik pri iplnom nastaveni
metédy. Pri ndzvoch televizii uvaddzame v zatvorke jazykovi verziu prispevkov (EN
= po anglicky, SK = po slovensky). Ako moézeme vidiet, hodnoty presnosti a iplnosti
su si relativne blizke. D6vodom bol nizky pocet televiznych relacii, ktoré stviseli s
prispevkom. Ttto skuto¢nost pripisujeme obsahu prispevkov, kedZe tvorcovia obsahu

(televizie) sa snazili prispevkom cielif na 1 konkrétnu televiznu relaciu.
Ak sa blizsie pozrieme na faloSné negativne pripady (pripad, kedy algo-
ritmus vratil nekorektné mapovanie), tak spomedzi celkovo 734 namapovanych TV

reldcii bolo 21 namapovanych nekorektne (priblizne 3%). Okrem pripadov, kedy

sa vysledok mapovania nenachadzal v nami vytvorenom zlatom Standarde, sme sa
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Tabulka 8.4: Vysledky overenia pri zdvereénom nastaveni mapovania

TV stanica Presnost Uplnost F1-skére
CBS (EN) 0,85 0,85 0,85
NBC (EN) 0,92 0,94 0,93
Fox (EN) 0,87 0,94 0,89
The CW (EN) 0,08 0,97 0,97
Markiza (SK) 0,97 0,97 0,97
JOJ (SK) 0,03 0,05 0,04
Priemer 0,92 0,94 0,93

tiez stretli so situaciou, kedy zlaty Standard obsahoval mapovanie, ale nasa metéda
mapovania neur¢ila ziadne vhodné stvisiace televizne relécie (5,87 % spomedzi vSet-
kych prispevkov). Hoci takyto vysledok nemozeme povazovat za spravny, v SirSom
kontexte mozno povazovat prazdnu mnozinu za vyhodnejsi pripad ako mnozinu ob-

sahujicu nekorektné mapovania.

Samostatne sme sa pozreli na prispevky, ktorym neboli v zlatom Standarde
priradené Ziadne TV relacie. Takéto pripady zahfiiali napriklad odkazy na spra-
vodajské servery, kde obsah sprav nestvisel so ziadnou TV reléciou. V ramci vyhod-
notenia sme takéto prispevky neuvazovali — predstavovali 6% z celej ziskanej datovej
mnoziny. Pri aplikovani ndSho mapovacieho pristupu vratil algoritmus korektne na

vystup prazdnu mnozinu v 81% pripadov.

Pri porovnavani sa s existujicimi pracami (najmé [9]) sme sa stretli s alter-
nativnou definiciou presnosti a uplnosti, ktora uvazuje jednotlivé televizne relacie
ako samostatné triedy. Vsetky prispevky, ktoré suvisia s danou televiznou relaciou

patria do rovnakej triedy 7'. Skimané metriky potom definujeme nasledovne:

e presnost@T - podiel poétu prispevkov, ktoré algoritmus korektne namapoval
na triedu 1" a poc¢tu vsetkych prispevkov, ktoré algoritmus namapoval do triedy
T,

e plnost@T - podiel poctu prispevkov, ktoré algoritmus korektne namapoval
na triedu T' a poctu prispevkov, ktoré podla zlatého Standardu patria do triedy
T.

Tabulka ¢. 8.5 uvadza vysledné hodnoty metrik pre vSetky nami analyzované te-
levizne stanice. Uvedené vysledky mozno povazovat za vhodnejSiu reprezentéciu
vysledkov v pripade, Ze zaradujeme metédu mapovania do oblasti klasifikicie. Pri
porovnani s tabulkou ¢. 8.4 moézeme preto pozorovat narast presnosti ale pokles

uplnosti, ¢o reflektuje definiciu metrik.

V nasej dalSej praci sa zameriame na skvalitnenie vyberu dat, pricom sa budeme

snazit prihliadat aj na vyvaZenie tried. To sa v stcasnych vysledkoch negativne
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Tabulka 8.5: Vysledky overenia pri zdvereénom nastaveni mapovania

TV stanica Presnost@QT | Uplnost@T | Fl-skére@QT
CBS (EN) 1,00 0,82 0,01
NBC (EN) 0,89 0,85 0,87
Fox (EN) 0,02 0,95 0,93
The CW (EN) 1,00 0,88 0,93
Markiza (SK) 0,98 0,77 0,86
JOJ (SK) 0,87 0,59 0,70
Priemer 0,94 0,81 0,87

prejavilo v znac¢nych rozdieloch medzi tplnostou@T slovenskych a americkych te-
leviznych stanic (hlavne pri televiznej stanici JOJ, ktord dosiahla pomerne nizku
hodnotu uplnosti@QT).

8.4 Porovnanie s existujucimi pristupmi

V ivode sme sa venovali pristupom pribuznym nasSmu rieSeniu. Teraz si zosumarizu-

jeme vybrané pristupy a pozrieme sa na to, aké vysledky sa im podarilo dosiahnut.

Yerva a kol. vo svojej préaci [33] klasifikovali prispevky z Twittera s ciefom
priradit ich k roznym komerénym spolo¢nostiam. V experimentoch sa zamerali na
porovnanie viacerych klasifikdtorov, ktoré navrhli. Najvyssie skdre tispesnosti (angl.
accuracy) pritom dosiahli s klasifikdtorom Basic Profile-BP2 (BPRA1), a to 0,84.

Viacerym typom pomenovanych entit sa vo svojej praci [16] venovali Gattani a
kol., ktori sa vo svojom rieSeni snazili zahrnif socidlny kontext. Pri mapovani filmov
na tweety dosiahli presnost 1,00 (100%) a pri mapovani televiznych reldcii na tweety

presnost 0,50.

Cremonesi a kol. vyuzivali v [9] taktiez socidlnu siet Twitter, pricom sa zamerali
na televizne relacie. Na vytvorenie mapovania vyuzivali pravidla aplikované na text
prispevkov, ale taktiez aj strojové ucenie. Pri optimalnom nastaveni svojej metody

dosiahli hodnotu presnosti 0,92 a tplnosti 0,65.

Shen a kol. mapovali v [30] pomenované entity réznych typov pre acely iden-

tifikacie tém v tweetoch. Ich metéda dosiahla visledné skore tispesnosti 0,85.

V tabulke ¢. 8.6 sa nachadza prehlad vysledkov sumarizovanych pristupov.
Cisla v stipci Presnost oznacené hviezdickou (*) predstavuji hodnoty metriky spe-
$nost (angl. accuracy), kedze autori vo svojej praci metriku presnost nepouzivali.
Nage rieSenie dosahuje porovnatelné vysledky z hladiska presnosti, pri¢om v nie-
ktorych pripadoch (prace Gattahi a kol.) su tieto vysledky vyrazne lepsie. Priame

porovnanie v8ak nie je uplne korektné aj z toho dévodu, Ze existujice rieSenia sa
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Tabulka 8.6: Vysledky overenia pri zdvereénom nastaveni mapovania

Pristup Si(;(tilalna Typ entit Presnost
Yerva ([33]) Twitter spolo¢nost 0,84 *
Cremonesi ([9]) Twitter film / televizna relacia | 0,92
Gattani ([16]) Twitter film 1,00
Gattani ([16]) Twitter televizna relacia 0,50

Shen ([30]) Twitter rozne 0,85 *
Nas pristup Facebook film / televizna relacia | 0,94

zameriavaji na socialnu siet Twitter a anglicky jazyk. Pri ndvrhu nésho rieSenia
sme sice vychadzali z vlastnosti socidlnej siete Facebook, avSak toto riesenie nie je
Zziadnym spdsobom na nu viazané. Zaroven sme navrhli metddu, ktora je jazykovo
nezavisld a nevyzaduje predspracovanie obsahu z rozsiahlych znalostnych béz, ktoré

casto nie st dostatoc¢ne rychlo aktualizované v porovnani s televiznymi programom.

8.5 Zhrnutie

Navrhnutt metédu mapovania sme kvantitativne overili na anotovanej vzorke pris-
pevkov zo socialnej siete. Pomocou prezentovanych vysledkov sa nam podarilo pre-
ukézat skvalitnenie vysledkov mapovania, a to pre rozne dadtové mnoziny. Toto skva-
litnenie sme pritom dosiahli pomocou nami zavedenych vlastnosti (prefixovy index,
externé prepojenia), s ktorymi sme sa v predchadzajicich pracach nestretli. K skva-
litneniu pritom nedo$lo len z pohladu skimanych metrik, ale taktiez aj z pohladu vy-
poctovej naro¢nosti mapovania. V neposlednom rade sa ndm v prvotnej faze navrhu
podarilo overit aj vyznam ko-uéenia pri tvorbe dynamickych televiznych metadat,

pricom sme dosiahli dalsie zlepSenie vo¢i Standardnému pristupu k mapovaniu.

70



9. Zaver

V sticasnosti sa klasické televizne vysielanie ¢oraz viac prepaja s aktivitou pouzivate-
Tov na socialnych sietach. S neustéle pribudajicim mnozstvom obsahu stpa potreba
jeho analyzovania. Medzi najddlezitejsie tllohy patri aj identifikacia, k akym enti-
tdm z redlneho sveta mozeme socidlny obsah priradit. Mnohi vyskumnici sa preto
snazia vytvorif automatizované metddy, ktoré by vedeli odhalif, k akej televiznej
relacii mozeme zaradit jednotlivé prispevky zo socidlnej siete. Vyuzivaju pri tom
rozne techniky, akymi st napriklad extrakcia pomenovanych entit alebo identifika-

cia kltucovych slov.

V nasej praci sme sa venovali doméne prepajania multimedidlneho obsahu s
mikroblogovou siefou. Zamerali sme sa na Specidlny druh mikroblogovej siete, ktory
sa vyznacuje vySSou mierou dynamiky — socidlna siet. Na problém sme sa pozreli z
viacerych uhlov pohladu — od spracovania textu, po vyhladavanie pomenovanych en-
tit ¢i tém az po samotné prepajanie znalostnych baz a obsahu zo socidlnych sieti. Pri
skiimani existujacich rieSeni sme identifikovali nedostatky, ktoré sme sa pri navrhu
nasej vlastne metddy snazili odstranif. Vykonali sme podrobnt analyzu spravania
tvorcov socidlneho obsahu, na zdklade ktorej sme identifikovali tri kIac¢ové prvky,

ktoré sa vyskytujua v prispevkoch na socialnej sieti:
e pomenované entity,
e hashtagy,
e externé prepojenia.

Hlavnym vystupom naSej prace je metdda, ktord umoziiuje vyuzit nazvy televiznych
relacii na mapovanie prispevkov zo socidlnej siete na televizny program. Existujuce
pristupy sme obohatili o novy prvok, ktory sa v predchadzajtcich pracach v da-
nej doméne nevyskytoval — spracovanie externého prepojenia. Navrhli sme metédu
mapovania, ktorad je jazykovo nezavisla, dokaze pracovat bez potreby anotovanych

trénovacich dat a jej vysledky st k dispozicii v readlnom case.

Pre overenie nasho pristupu sme vykonali viacero experimentov, v ktorych
sme sa snazili odhalif, aky vplyv na vystup mapovania bude maf zavedenie na-
sich vylepSeni. Manualne sme anotovali viac ako 700 prispevkov zo socialnej siete z
profilov 2 slovenskych a 4 americkych televiznych stanic. Vysledkami experimentov
sme preukazali, ze ak pri spracovavani prispevku zo socidlnej siete budeme okrem
pomenovanych entit a hashtagov uvazovat aj externé prepojenie, zlepsime celkovii
presnost mapovania a ziskame tak dalSie relevantné vysledky. Zaroven sme vyko-

nali overenie nad datami zo socialnej siete Facebook, s ktorou sme sa v existujiicich
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pracach stretavali iba zriedka.

Otvorenym problémom nadalej zostavaju prispevky, ktoré neobsahuju ziadnu
z nami identifikovanych ¢t a algoritmus Standardného mapovania tak nevie vy-
hodnotit prepojenie na televizne reldcie. Ako rieSenie sme navrhli pouzit pristup
ko-ucenia, ktory sme uz aj v prvej faze overili. Vysledky naznacuju, Ze v ko-uceni sa
skryva potenciél a v niektorych pripadoch dokéze znacne zlep$it presnost vysledného

mapovania.

V naSej dalSej praci sa budeme popri ko-ueni zameriavat aj na SirSie overe-
nie nasho rieSenia. Budeme sa snazif overit vidSie mnoZstvo televiznych stanic a
televiznych relécii. Taktiez by sme sa radi zamerali na kvalitnejsie urcenie atraktiv-
nosti jednotlivych prispevkov, kedy aj z pohladu pouzivatela nemusia mat vSetky

prispevky danej televiznej relacie rovnaky prinos.

Popri samotnom mapovani sme pri analyze existujucich rieseni nacrtli aj da-
Isiu zaujimava oblast — extrakcia metadit. Z namapovanych prispevkov socidlnej
siete totiz mozeme ziskavat dalSie zaujimavé informadcie, akymi st napriklad vyvoj
sledovanosti, oblibenost televiznej relacie alebo sentiment, ktory sa skryva najmi
v komentaroch pouzivatelov socidlnej siete. Ako sme diskutovali, tieto informécie
mozu obohatit klasické - statické metadéita z televizneho programu o nové - dyna-

mické prvky, ktoré zvysia jeho atraktivnost.
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A. Technicka dokumentacia

V nasledujucich riadkoch dokumentujeme vybrané vlastnosti nasej metédy z po-
hladu technickej dokumentécie. Zamerali sme sa pritom na datovy model, opis im-

plementacie a overenie rieSenia.

A.1 Struktiara dat prispevkov socialnej siete

Nasledujtci prehlad dokumentuje Struktiru dat, ktoré sme ziskavali zo socidlnej siete
Facebook. Tato struktira vychadza z reprezentacie dat vo formate JSON. Uvedent
struktaru dat neposkytuje priamo sluzba Facebook, ale zostavili sme ju implemen-
taciou modulu, ktory predspracoval surové data ziskané z Facebooku cez Graph
API.

A.1.1 Post

Predstavuje entitu prispevku na socialnej sieti Facebook.
e id - jedine¢ny ciselny identifikdtor prispevku,
e from - jedineény ¢iselny identifikdtor autora prispevku (stranka),
e author_type - urcuje typ autor prispevku. Povolené hodnoty:
— page - stranka, na ktorej sa prispevok nachadza,
— owner - osoba alebo alebo in4 stranka,
e message - textova sprava prispevku,

e picture - odkaz na obrazok prispevku (ak sa nachadza v prispevku zdielany

odkaz, ide o obrazok extrahovany z tohto odkazu),
e hashtags - pole hashtagov extrahovanych z textovej spravy prispevku,

e link - pole obsahujtce zoznam odkazov. Kazdy odkaz mé nasledujicu struk-

taru:

caption - titulok zdielaného odkazu,

description - popis zdielaného odkazu,

name - nazov zdielaného odkazu,

— url - adresa zdielaného odkazu,

e likes_count - poCet oznaceni ,,Pac¢i sa mi to* na prispevok,
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e shares_count - pocet zdielani prispevku,

e timestamp - Casova peciatka vytvorenia prispevku,

e type - druh prispevku (moznosti: link, status, photo, video, offer),
e source - adresa na video pripojené k prispevku,

e attachments - zoznam priloZzenych obrazkov, odkazov a videi. Kazda priloha

ma nasledujicu struktaru:
— description - popis prilohy,
— title - titulok prilohy,
— type - druh prilohy,
— media_itmage_url - URL adresa obrazku (ak ide o obrazok),
— media-image_width - Sirka obréazka (ak ide o obrazok),
— media_image_height - vyska obrazka (ak ide o obrézok),
— subattachments - podprilohy (ak ide o fotogalériu),

e to

zoznam profilov, ktoré st oznacené v prispevku:

id - identifikator profilu,
— category - kategdria profilu (ak ide o Page),
— name - meno profilu,

e comments - zoznam komentarov (typ Comment, vid nizsie).

A.1.2 Comment

Predstavuje entitu komentéara k prispevku na socidlnej sieti Facebook.
e parent - identifikator rodi¢ovského prispevku,
e from - identifikator autora komentéara,
e message - obsah komentara,
e like_count - pocet oznaceni , Paci sa mi to“ na komentar,
e timestamp - Casova peciatka vytvorenia komentéara,
e comment_count - pocet odpovedi (reakcii) na komentér,

e link - pole obsahujtce zoznam odkazov. Kazdy odkaz méa nasledujicu Struk-

turu:

— caption - titulok zdielaného odkazu,

ii
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description - popis zdielaného odkazu,
— name - nazov zdielaného odkazu,
— url - adresa zdielaného odkazu,

e to - zoznam profilov, ktoré st oznacené v komentari. Kazdy profil ma nasle-

dujtcu struktaru:
— id - jedine¢ny c¢iselny identifikator profilu,
— category - kategdria profilu (ak ide o typ Page),
— name - meno profilu,
— type - typ profilu,

— length - dizka oznacenia (v zmysle, fyzicka dlzka textu oznacenia v ko-

mentari),

— offset - pocet znakov v texte komentara nachadzajucich sa pred prvym

znakom oznacenia.

A.2 Struktiara dat televizneho programu

Nasledujtci prehlad dokumentuje Struktdru dat, ktoré sme ziskavali z dostupného
API na ziskavanie TV programu. Tato Struktara vychadza z reprezentacie dat vo
formate XML.

Na rozdiel od déat ziskavanych z Facebooku, pri TV programe sme data ziadnym
sposobom nepredspracovavali.

A.2.1 Channel

Predstavuje entitu TV stanice.
e id - jedine¢ny Ciselny identifikator TV stanice,
e name - nazov TV stanice,

e programmes - zoznam relacii vysielanych danou TV stanicou (vid. entitu Prog-
ramme)
A.2.2 Programme
Predstavuje entitu TV relacie vysielanej na konkrétnej TV stanici.
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e id - jedineény ¢iselny identifikator relacie!,

e name - nazov relacie,

e start_time - Casova peciatka zaciatku vysielania,

e cnd_time - Casova peciatka konca vysielania,

e images - zoznam URL adries na externé obrazky,

e type - typ TV relacie (napr. film, seridl, a pod.),

e short_description - kratky opis,

e long_description - dlhy opis,

e original_-name - origindlny nazov relacie (napr. cudzojazycny),
e year - rok vyroby,

e actors - zoznam mien hercov, ktori v relacii vystupuja,
e directors - zoznam mien rezisérov,

e producers - zoznam mien producentov,

e scriptwriters - zoznam mien scendaristov,

e votes - percentualne vyjadrenie hodnotenia,

e country - kéd krajiny pdvodu,

e length - dl7ka vysielania v minutach,

e video - URL na externé video (napr. angl. trailer),

e motto - uvadzacia veta charakterizujica TV relaciu.

A.3 Detaily implementacie

Jadro nasej metddy tvori mapovaé, ktory sme z hladiska implementéacie ¢lenili do
mennych priestorov (angl. namespace) podla funkcionality. Menné priestory reflek-
tuju aj usporiadanie zdrojového kédu v priec¢inkoch (diskutované menné priestory

najdeme v zdrojovom kéde v priecinku /lib).

e ContentTools - néastroje pracujice s obsahom prispevku (generovanie hashta-
gov, extrahovanie pomenovanych entit, extrahovanie hashtagov, spracovanie

externych odkazov),

o DynamicKnowledgeBase - vytvaranie a praca s dynamickymi televiznymi me-

tadatami (pre tcely ko-ucenia),

'Pri relaciach, ktoré sa vo vysielani opakuju (napr. reprizy alebo serialy) sa tato hodnota 1isi.

v
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e Fwaluation - implementécia Standardnych metrik vyhodnocovania v oblasti
vyhladavania informécii (presnost, presnost@k, uplnost, F1-skére, priemerna
presnost, NDCGQk),

o KnowledgeBase - triedy umoznujice vytvorenie, nacitanie a aktualizaciu bazy
televiznych metadat, nacitanie a spracovanie TV programu slovenskych tele-

viznych stanic,

o MachineLearning - implementacia modelu TF-IDF spolo¢ne s pomocnymi me-

tédami (vypocet kosinovej podobnosti),

e Mapper - implementéacia Standardného mapovania (spolupracuje s triedami z

ingch mennych priestorov),

e MetadataHelper - rézne pomocné metédy pri praci s prirodzenym jazykom
(identifikacia ¢isla série v nazve programu, odstranenie ¢isla série, identifikacia

rimskych ¢isiel v texte),

e NLP - (skratka z Natural Language Processing) rozne metédy pracujice s
prirodzenym jazykom (zahftia lematizaciu, tokenizaciu, vypocet n-gramovej

podobnosti, odstranovanie rimskych ¢isiel z textu).

Sucastou jadra implementéacie je aj trieda URLFExpander, ktora slizi na expanziu
skratenych URL adries. Na vytvaranie skratenych URL adries slazia rézne komercéné
rieSenia, ktora skracuju dlhé adresy (napr. http://www fiit.stuba.sk) na ich skratené
ekvivalenty (napr. http://bit.ly/IWDf9VE). Takto skratené adresy sa ¢asto vysky-
tuja v prispevkoch, co je vSak pre ucely nasho mapovaca neziadtce. V rdmci im-
plementacie komunikuje trieda URLEzpander s externou sluzbou Link Expander?,

ktora zo skratenych URL ziskava originalne adresy.

Podrobnosti implementacie jednotlivych tried a prislusnych metéd dokumen-

tujeme v priamo v zdrojovom kdéde vo forme komentarov.

Poznamka: V implementdcii nasej metody sme nepouZili vietky uvedené fun-

kcionality. Vo fdze ndvrhu sme ich vsak wvaZovali, a preto sme ich implementovali.

A.3.1 Realizacia mapovania

Nasledujuca ukazka zdrojového v jazyku Ruby (obrazok A.l) reflektuje implemen-
taciu $tandardného mapovania. Moézeme vidiet prechod cez vSetkych kandidatov,

vypocet jednotlivych podobnosti a zavereény vypocet priemernej podobnosti.

2www.linkexpander.com



results_similarities = {}
results.each do |result|

result = result.join(' ') if result.is_a?(Array)
next unless origin.has_key?(result[@])

similarities = { }
origin[result[@]].each do |candidate, programmes |
case mode
when :ngrams

similarities[candidate] = { programmes: programmes,

A.3. DETAILY IMPLEMENTACIE

similarity: calculate_similarity(candidate, result) }

when :binary

similarity = (Levenshtein.distance(candidate, result) == (strict 7 8 : 1) ? 1.0 : 8.0)
similarities[candidate] = { programmes: programmes, similarity: similarity }

when :semibinary

# Tu staci, aby bola aspon 5@% podobnost, preto navysime umelo skore o rozdiel voci rel-thres.
if (result.start_with?(candidate) || candidate.start_with?(result))

else
similarity = 8.8
end

similarity = calculate_similarity(candidate, result) + (@rel_thres — 0.5@)

similarities[candidate] = { programmes: programmes, similarity: similarity }

end
end

# Pre kazdeho kandidata moze byt viac programov.
similarities.each do |candidate, res|
res[:programmes].each do |programme|

# \yberame iba toho kandidata, ktory ma rovnaku dlzku ako nazov TV relacie.

if (!candidate_entities ||

(candidate.split(/\W+/).size == get_best_length(programme) &&
result.split(/\W+/).size == get_best_length(programme)}))

(results_similarities[programme] ||= []) =< res[:similarity]

end

end
end

Obr. A.1: UkdZka zdrojového kddu mapovania
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Obr. A.2: Ukdzka mapovaca

A.3.2 Anotovanie datovej mnoziny

Sucastou nasho riesenie je aj Rails aplikacia, ktord slizila na vytvorenie zlatého Stan-
dardu. Prostrednictvom webového rozhrania bolo mozné k jednotlivym prispevkom

zo socidlnej siete priradit stvisiace televizne relécie.

Rozhranie aplikacie bolo jednoduché a intuitivne a pre anotatora ponikalo

nasledujtce informécie o prispevku:
e text prispevku zo socidlnej siete,
e extrahované hashtagy,
e odkaz na zdielany obsah,
e odkaz na prispevok na socidlnej sieti.

Na obréazku ¢. A.2 vidime ukdzku z webového rozhrania anotovacej aplikacie.



B. Instalacia a navod na pouzZitie

B.1 Vytvorenie bazy televiznych metadat

Nami implementovand metéda mapovania vychadza z bazy televiznych metadat.
Bazu televiznych metadat vytvarame zo zoznamu televiznych relacii pre prislusné

televizie.

V koreniovom adresari programu otvorime subor programmes.yml, ktory ob-
sahuje uz pripravené vybrané televizne stanice a televizne programy. Tento stbor
dodrziava pravidla formatovacieho jazyka YAML!. Pre tidely vytvorenia bazy tele-

viznych metadat je potrebné dodrzat nasledujice pravidla:

e klic je ndzov televiznej stanice (ak je ndzov viacslovny, je potrebné ho ohranicit

uvodzovkami),

e hodnota je zoznam (pole) televiznych relacii vysielanych na danej televiznej

stanici uvedenej ako kIu¢.

V dalsom kroku sa pozrieme na to, ako nainstalovat mapovaé¢ a vygenerovat bazu

televiznych metadat.

B.2 Instalacia

Pred spustenim programu si, prosim, overte, ¢i st na vasom zariadeni nainstalované

nasledujtice nastroje:

e Ruby verzie 2.3.0 a vysSej (viac informécii o inStalacii ziskate na oficidlnej

stranke jazyka Ruby?),

e Bundler verzie 1.11 a vyssSej (viac informécii o instalacii ziskate na oficidlnej

stranke nastroja Bundler?).

Po nainstalovani vSetkych potrebnych nastrojov sa presunieme do adresara, v ktorom

sa nachadza program. V konzole spustime prikaz:
./install

Tymto prikazom sa nainstaluje vSetko potrebné pre spustenie inicidAlneho mapovania.

Zaroven sa vygeneruje baza televiznych metadat z televizii, ktoré sme si pripravili v

"http://yaml.org/
https://www.ruby-lang.org/

3http://bundler.io/
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kapitole Vytvorenie bdzy televiznych metaddt.

V pripade, Ze zmenime obsah siiboru programmes.yml, je potrebné spustit pri-

kaz (v korenovom adresari programu):

./update

B.3 Realizacia mapovania

Samotné mapovanie je mozné realizovat prostrednictvom konzolovych prikazov, pri-
¢om mozeme uviest viaceré prepinace, pomocou ktorych zmenime parametre mapo-

vania.

Pred spustenim mapovania si musime pripravit vzorové prispevky zo sociél-
nej siete, ktoré budeme analyzovat. V korenovom adreséri vytvorime textovy subor,
ktorého obsahom bud prispevky zo socidlnej siete. Kazdy prispevok sa musi naché-
dzaf na novom riadku a zacdinat jedine¢nym identifikditorom prispevku nasledovany

znakom ,#“ (vid stbor example.tzt v koreniovom adresari).

Proces mapovania potom spustime pomocou prikazu (v korenovom adresari

programu):
./map -c “nazov_televiznej_stanice” -f “cesta_k_suboru_so_vzorkou”
Pre prikaz map méame k dispozicii nasledujiice prepinace:

e ¢ - nazov televiznej stanice, pre ktori hfaddme mapovanie (z bazy televiznych

metadat),

e f - cesta k siboru so vzorkou, v ktorej sa nachadzaju prispevky zo socialnej

siete,

e 0 - cesta k stboru, do ktorého budu ulozené vysledky mapovania (ak nie je

tento parameter pritomny, vysledky sa vypisu na $tandardny vystup),
e t - prahové hodnota rely,..s (predvolene 0,70).

Okrem uvedenych prepinacov je mozné nastavit dalsie parametre v konfigura¢nom
stuboru. Konfiguraény subor . /config.yml sa nachadza v korennovom adreséari. Pomo-

cou tohto sitboru je moZné nastavovat nasledujiice parametre:

e default_channel - predvolend televizna stanica (pouzije sa v pripade, Ze nie je

pritomny prepinaé¢ c),

e default_file - predvolend cesta k siboru so vzoroku (pouzije sa v pripade, Ze

nie je pritomny prepinac f),

e default_thres - predvolend hodnota prahovej hodnoty relyn,.s (pouzije sa v



pripade, Ze nie je pritomny prepinac t),

prefiz_indez_enabled - ak je nastavené na true, po¢as mapovania bude povolené

pouzivat prefixovy index,

named_entities_enabled - ak je nastavené na true, pocas mapovania bude po-

volené pouzivat pomenované entity,

hashtags_enabled - ak je nastavené na true, pocas mapovania bude povolené
pouzivat hashtagy,

external_links_enabled - ak je nastavené na true, pocas mapovania bude povo-

lené pouzivat externé prepojenia.
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