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Ro6znorodost’ obsahu ¢i bezprostrednost” vyjadreni na socialnej sieti Twitter poskytuje zaujimavy
zdroj informacii. AvSak prave diverzita obsahu a kratky rozsah predstavuja problémy pre tlohy
vyhladavania informacii. Pre jednoduchsie najdenie toho, ¢o pouzivatel'a zaujima sa existujice
metddy sustred’uji na ohodnocovanie relevancie a kvality prispevkov podl'a roznych charakteristik
mikroblogov a ich autorov. Casto sa experimentidlne snazia najst najlepsiu kombinaciu
charakteristik a ich vah vo funkcii, ktora ohodnocuje jednotlivé prispevky. V diplomovej praci je
na zaklade analyzy tychto pristupov navrhnutd nova metdda prieskumného vyhladévania na sieti
Twitter. Namiesto objavenia a vyuzitia funkcie ohodnocujicej prispevky na zaklade fixnych
parametrov sa sustredi na snahu vytvorit’ spdsob, ako modelovat’ preferencie pouzivatela v
redlnom case. To znamend, Ze pouZzivatel pocCas prezerania obsahu poskytuje implicitnu a
explicitnu spitnu vézbu k prispevkom a na tomto zaklade sa vytvara model jeho preferencii pre

dané sedenie.
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Diversity of content created by users of Twitter social network provides an interesting source of
information. But the diversity itself and the small space for textual content create issues for
information retrieval tasks. Existing methods focus on ranking the relevance and quality of
microblogs in order to make it easier for user to find interesting content. They often attempt to find
the best combination of characteristics and their weights in ranking functions experimentally. This
master’s thesis proposes new method for exploratory search on Twitter. Instead of discovering a
new ranking function that uses fixed parameters, it focuses on inventing a method for modelling
user’s preferences in real time. This means that during browsing content, user provides implicit and
explicit feedback for tweets and based on this feedback, user’s preference model for current session

is trained and used for classification of unread tweets into interesting or not interesting.
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1 Uvod

S neustalym zvySovanim mnoZstva obsahu zverejneného na internete je nevyhnuté venovat vela
usilia metdédam vyhladavania informacii. Nezastupitelné miesto v tejto oblasti informatiky ma
prieskumné vyhl'adédvanie zamerané na pouzivatel’a, ktory nepozna cielovia doménu, nie je si isty,
ako njst’ to, ¢o hl'ad4 alebo si dokonca nie je isty tym, o presne chce najst.

Informacie zverejiiované na internete sa lisia v mnohych aspektoch. Ci uz ide o ich povahu,
tému, formu, obsah alebo zdroj. Specialne miesto zastupuju socialne siete, ktoré v su¢asnej dobe
zazivaju rozmach. Pocet pouzivatelov tychto sluzieb sa zvySuje, atym narastd aj mnoZstvo
generovaného verejného obsahu. Od ostatnych zverejiiovanych informacii sa lisia predovsetkym
kratkym rozsahom a silnym socialnym ¢i emocionalnym podfarbenim. Takyto obsah pochadzajuci
zo socialnych sieti je Casto zamerany na autora alebo jeho blizke okolie. To je v kontraste
s odbornymi ¢lankami v digitalnych knizniciach, odbornych webovych strankach alebo
informacnych portaloch venujucich sa $pecifickym témam. Isty presah je mozné sledovat’ na tzv.
blogoch, ktoré poskytuju prilezitost’ poskytnut’ ako informacie k urcitej tematike, tak aj autorov
osobity pohlad na vec. Napriek tomuto konceptudlnemu rozdielu neexistuje jasna hranica medzi
socialnym webom a webom zaoberajucim sa faktickym obsahom. Socialne siete prinasaju tiez
moznosti akéhosi individualneho pohladu na konkrétne fakty, udalosti, média a prvky webu.
Pouzivatelia mézu obsah odporucat’, hodnotit’, upozornovat’ nan a celkovo ho tak obohatit’ svojimi
vyjadreniami a ndzormi.

Spristupnenie moznosti rychleho a struéného vyjadrenia akejkol'vek myslienky kazdému
pouzivatelovi internetu zaroven prindSa obrovské mnozstvo nestrukturovaného az chaotického
obsahu. Zatial' ¢o niektoré prispevky pouzivatel'ov st relevantné Casti jeho zndmych, iné mozu
svoje cielové publikom hl'adat’ v anonymnom dave podl'a spolo¢nych zdujmov alebo napriklad aj
podobnym geografickym umiestnenim.

Z toho vyplyva nepopieratelnd nutnost’ vyvijat' azdokonalovat algoritmy, metody
a pristupy k prieskumnému vyhladavaniu na socialnych sietach. Ich obsah je potrebné analyzovat’
a klasifikovat, aby sa pouzivatel uskuto¢iujuci vyhladdvanie dokazal zorientovat v spleti
nejasného, stru¢ného obsahu a mohol n3jst’ prave ten zlomok informacii, ktory ho zaujme a vie ho

zuzitkovat'.



2 Analyza problému

V tejto Casti predstavujem socialnu siet’ Twitter ako vybrati socialnu siet’ pre diplomovu pracu. Je
opisand s doérazom na charakterizovanie jej dolezitych ¢ft a na jej aplikacné rozhranie, pretoze pre
implementaciu systému pre vyhl'addvanie je nevyhnutné poznat' zakladnt Struktiru a obmedzenie
poskytovaného API Dalej struéne opisujem niekol’ko vybratych metéd pre optimalizaciu
vyhladavania na webe ako ukazku dosiahnutej a prebichajiicej prace v oblasti vyhl'adavania vo
k vyhladavaniu na socialnych sietach. TaZisko analyzy problematiky tvori prehl'ad a rozbor prace
na postupoch optimalizacie vysledkov vyhl'adavania na Twitteri.

V suvislosti so zadanim diplomovej prace, ktorého cielom je metoda prieskumného
vyhl'adavania na socidlnej sieti sa zameriavam na dosiahnuté vysledky vyskumu v oblasti
vyhl'adavania a jeho optimalizacie. Suvisi s tym identifikacia charakteristik, ktorych sledovanie
umozni zvysit’ kvalitu poniknutého obsahu. Stru¢ny, neformalny obsah prispevkov a nizka tiroven
kvality jazyka tweetov predstavuji komplikacie pre metddy vyhladavania, preto rozoberam aj
postupy prekonavania tychto problémov.

Zaver analyzy problému tvori spresnenie ciela diplomovej prace aspdsobu jeho

dosiahnutia.

2.1 Sociilna siet’ Twitter

Twitter je webova sluzba umoziujica svojim pouzivatelom uverejnovat’ prispevky, ktoré nazyva
slovom tweet. Dizka prispevkov je obmedzena na 140 znakov. Vo vieobecnosti su vietky tweety
verejng, avSak pouzivatel ma moznost’ zverejnit’ ich obmedzenému publiku. V diplomovej praci sa
budem zaoberat’ len verejnymi tweetmi. Twitter je mozné pouzit’ na vyjadrenie postoja, myslienok,
Sirenie odkazov na webové stranky alebo konverzacie s inymi pouzivatel'mi.

Text tweetu je mozné obohatit’ dvoma znackami. Tzv. hashtag je sposob zvyraznenia témy
prispevku, napriklad pre zimné olympijské hry (Winter Olympic Games) by anglicky hashtag
mohol byt #WOG. Hash tag je ale definovany pouzivatel'om, Cize #WOG, #wog, #winterolympics
alebo #WOG2010 oznacuju ta istd udalost’. Pouzitie hashtagu je dobrovolné, kvoli comu nie je
mozné jednoducho urit’ prispevky vztahujuce sa k rovnakej téme len na zaklade jedného alebo
viacerych pouzitych hashtagov. Pre hashtagy, ktoré sa zacinaju objavovat v Coraz vicSom
mnozstve tweetov Twitter pouziva oznacenie trend [1].

Pouzivatel mdze svoj prispevok nasmerovat’ na jedného alebo viacerych pouzivatel'ov
pouzitim tzv. mention, ¢iZze akéhosi spomenutia pouzivatela. Realizuje ho zahrnutim mena
pouzivatel'ského Gétu, pred ktoré napise znak @. Cize ak pouZivatel' chce v tweete spomenut

pouzivatelov userl auser2, v texte prispevku pouzije retazec ,@userl @user2“. Ak sa tweet



zaCina touto Struktirou, je namiesto mention nazyvany reply cize odpoved. Ostatnym
pouzivatelom to moéze poskytnit’ informéciu o tom, Ze tweet je viac urCeny spomenutym
pouzivatel'ov nez ostatnym napriek tomu, Ze je verejny [1].

K tweetu je mozné vlozit aj geografické umiestnenie, pouzivatel'ské rozhranie na
twitter.com tiez umoznuje jednoduché nahratie obrazku, ktory sa v tweete zobrazi ako URL tohto
obrazku. Tweety je mozné oznacit’ za svoje obl'ibené (z angl. favorite) [1].

Pouzivatel' tiez moéze obsah niekoho iného znovu uverejnit, ¢o sa nazyva retweet.
Pouzivatel'ské¢ rozhranie Twitteru obvykle zobrazuje povodny obsah rovnako, ale pod textom
tweetu uvadza, Ze sa jedna o retweet spolu s menom uctu pdvodného autora. Niektori pouzivatelia
moézu vykonat' retweet aj skopirovanim niekoho prispevku, kedy pred pévodny obsah umiestnia
text ,,RT*, za ktorym sa nachadza pévodny obsah tweetu. Niekedy pred ,,RT* pouzivatelia uvedu aj
komentéar alebo svoju myslienku [1].

Pre pouzivatelov poskytuje Twitter d’alSie dve funkcie. Jednou su zoznamy. Ide
o pouzivatelmi vytvarany zoznam pouzivatel'ov Twitteru. Ak niekto nasleduje zoznam, vidi vSetky
prispevky od pouzivatelov zaradenych do zoznamu. Mo6zu byt verejné alebo sukromné. Do
zoznamu moze pouzivatel' zaradit’ kohokol'vek, aj ked’ ho nenasleduje. Kazdy zoznam musi mat’
definovany nazov. Druhou Castou stranky je tzv. Time Line, ¢o d’alej nazyvam nastenkou. Ide totiz
oprad tweetov, ktoré Twitter odpori¢a kazdému pouzivatelovi osobitne. Vyberané su
predovSetkym tweety od autorov, ktorych pouzivatel nasleduje alebo retweety vykonané
nasledovanymi pouzivatel'mi [1].

Pre vyhl'adavanie a pristup k jeho vysledkom z programovych prostriedkov sluzi Twitter
Search APIL. Ide oindex realneho casu, ktory obsahuje najnovSie tweety. Obmedzené je na
poslednych 6 az 9 dni, starSie tweety nie je mozné vyhladat pomocou tohto APL. Velmi
komplexné dopyty su obmedzované a nevracaju vysledky. Twitter Search API je zamerané na
relevanciu a nie na uplnost, ¢ize napriklad tweety od pouzivatel'ov bez mena a opisu v profile sa
nemusia nachadzat’' v indexe. Ani pouzivatelia, ktori uverejnuji tweety vel'mi sporadicky, nerobia
retweety anikdy v prispevkoch nespominaju inych pouzivatelov nemusia mat svoje tweety
zaradené do indexu [2].

Twitter Search API kladie isté obmedzenia pri pouzivani. Presné casové obmedzenie nie je
stanovené, ale zavisi od frekvencie a komplexnosti dopytov. Pouzivatelia tohto API by nemali
pouzit’ v dopyte viac ako 10 vyrazov vratane slov a tzv. operatorov vyhl'adavania. Pre kazdy tweet
vo vysledkoch vyhladdvania je mozné ziskat' obsiahnuté hashtagy, URL, ¢as uverejnenia a
spomenutych pouzivatelov. Ak pouzivatel' vyuzil moznost’ zahrnut' svoju geograficka polohu, je
mozné ziskat” aj sturadnice. Ak je tweet odpoved’ou, obsahuji metadata aj identifikacné udaje
prijemcu. Okrem toho sa tu nachadza tiez URL fotografie pouzivatela, jeho meno, login

a identifikacné ¢islo [2].



2.2 Metody vyhladavania na webe zamerané na personalizaciu

V tejto Casti sa zameriavam na metody a algoritmy, ktorych cielom je optimalizovat” vysledky
vyhladavania analyzovanim prace pouzivatela s vyhladavacom. Obvykle ide o analyzu
vyhladavacich zaznamov, ¢im je mozné zistit, ktoré vysledky pouzivatela zaujali, a tak ziskat’
d’alsie informdcie o kvalite ¢i zaujimavosti vysledkov. Tieto metddy sa pouzivaji predovsetkym pri
prehl'adavani webu, ktorého charakter sa mdéze liSit od socidlnych sieti. Niektoré aspekty
optimalizacie je ale mozné vztiahnut' aj na vyhladdvanie obsahu pochadzajiiceho zo socialnych
sieti alebo obohatit vdaka nim kratke prispevky na socidlnych sietach. Praca a poznatky
o vyhl'adavani st v tejto oblasti d’alej ako v pripade socialnych sieti, ¢im niektoré aspekty tychto

pristupov tvoria silnu in$piraciu prave pre vyhl'adadvanie na socialnych siet’ach.

2.2.1 Spitna vizba pouzivatel’a podl’a navstev vysledkov vyhl’addvania
Pre vyhladdvanie na webe existuje viacero vyhl'adavacov, ktoré obsahuju algoritmy a mechanizmy
ur¢ené na optimalizaciu vysledkov vyhl'adavania. Tie si obvykle zalozené na vyskyte slov dopytu
v indexovanych dokumentoch, inymi slovami st zamerané na obsah. QueryFind je navrhnuta
metdda, ktord vysledky respektive poradie vysledkov z takého vyhl'adavaca berie ako zaklad pre
hodnotenie zalozené na obsahu. Okrem toho sa berie do uvahy aj hodnotenie zaloZzené na spétnej
viazbe pouzivatela, ktora je ziskana zpoc¢tu kliknuti pouzivatelov na zaklade zdznamov
vyhladavacov. Vysledné hodnotenie stranky je teda priamo imerné obom hodnoteniam [3].

Metéda rozlisuje kliknutia na ti istd stranku podla aktualneho dopytu. Cize ak sa zmeni
dopyt, méze sa zmenit aj hodnotenie zalozené na pocte kliknuti, pretoze sa bera len kliknutia, ktoré
boli vykonané pri takom istom dopyte ako je aktuadlny. SucCasne je zname, Ze spitna vézba
v kolaborativnom vyhl'adavani je zalozena na va¢sinovom pristupe v hlasovani. CiZe to, ¢o sa paci
vacsine pouzivatelov dostava najvy$Sie ohodnotenie. QueryFind sa na vysledné hodnotenia
jednotlivych vysledkov vyhladavania pozera ako na linedrnu kombinaciu normalizovanych
hodnoteni zalozenych na spitnej vdzbe a na obsahu. Zaklad tvori pohlad z pristupov frekvencie
vyrazov (z angl. Term Frequency) ainverznej frekvencie v dokumentoch (z angl. Inverse
Document Frequency). Kde prva zlozku reprezentuje hodnotenie zaloZzené na spétnej vizbe, na
mieste inverznej frekvencie v dokumentoch je potom hodnotenie vypocitané z poradia vysledkov
ziskanych z vyhl'addvaca. Pouzity je aj predpoklad, Ze hodnotenie pouzivate'mi je dblezitejsie ako
poradie z vyhladavaca. Experimenty ukézali, Ze QueryFind dosahuje dobré vysledky,
predovsetkym pri popularnych dopytoch [3].

Podobny pohl'ad na optimalizaciu vysledkov vyhl'adavania maju aj autori metddy CRRA
[4] cize Kolaborativneho pristupu k znovu ohodnocovaniu vysledkov vyhladavania. Metoda je
zalozena na predpoklade existencie skupin pouzivatel'ov s podobnymi zdujmami, poziadavkami,
ocakavaniami a motivaciou k hl'adaniu podobného obsahu. Autori zdoraziuju tri kI'a¢ové entity vo

webovom vyhladavani: pouzivatel, dopyt a vyrazy v dokumentoch. Vsetky tri entity vplyvaji na



kontext dopytu, pretoze napriklad pouzivatelia zadavajuci rovnaky dopyt mézu mat’ uplne iné
potreby voc¢i hl'adanym informaciam. Aplikaciou pravdepodobnostného modelu vztahov medzi
tymito entitami je mozné vybudovat’ pouzivatel'ské modely a vypocitat’ tzv. komunity pouzivatel'ov
[4].

CRRA vo faze predspracovania analyzuje zaznamy z vyhladdvania a zostavuje maticu,
v ktorej riadky tvoria dopyty, stipce predstavuju jednotlivé vyrazy v dokumentoch z vysledkov
vyhladavania a prvkami su pravdepodobnosti kliknutia na dokument s danym vyrazom v stipci pri
dopyte v riadku. Vo faze u€enia sa pouzivatel'skych profilov je vytvorend podobna matica, avSak
riadok obsahuje identifikiciu pouzivatela a identifikiciu dopytu. Cize v tejto faze s vypoéitané
pravdepodobnosti kliknutia konkrétneho pouzivatela pri konkrétnom dopyte na dokument s danym
vyrazom. Oproti pristupu spominanému vyssie je tu pocas ohodnocovania vysledkov vyhl'adavania
obohateného o spétnti vizbu pouzivatel'ov pritomny aj pojem komunity. Komunita je mnoZzina
pouzivatelov, ktori pri najviac podobnych dopytoch klikali na dokumenty s podobnymi
obsiahnutymi vyrazmi. Hodnotenie vysledkov vyhl'adavania je potom kombinéciou pouzivatelove;j
aktivity (klikania na dokumenty) a aktivitou pouzivatelov v jeho komunite. Zaujimavy vysledok je,
7ze CRRA v porovnani s inou metddou zalozenou na analyze aktivity pouzivatel'ov sice dava len o
nieco lepsie vysledky, dosahuje vSak omnoho vyssiu stabilitu, ¢ize jej vykon vel'mi nekoliSe pri

réznych dopytoch [4].

2.2.2 Optimalizacia zoradenia vysledkov vyhl’adavania

Personalizdciu vyhlad4dvania je mozné vykonat aj inym pristupom nez analyzou kliknuti
pouzivatelov vo vyhladavacich zaznamoch, ako vo svojej praci o automatizovanom
parametrizovani prisposobitelnej funkcie ohodnocujucej vyhl'adavanie [5] ukazali Pohorec, Ceh,
Zorman a Kokol.

Ako vstup pouzili dva spdsoby spitnej vdzby od pouzivatel'ov. Prvym bola moznost
preusporiadat’ vysledky vyhladavania podla relevancie k ich dopytu, druhou alternativou volba
vyhladavaca, ktory uz vysledky zoradil v poZadovanom poradi. Prisposobitelnost’ hodnotiacej
funkcie spocivala vo vybere metrik, parametrizovatelnost’ je vnimana ako vyber vah jednotlivych
metrik. Pre ucel svojej metoddy pouzili geneticky algoritmus, ktorého cielom bolo zistit, ktoré
z dostupnych metrik by mali byt’ pouzité vo vyslednej funkcii a aké vahy by im v tejto funkcii mali
prislichat’. Ako priklad st ale uvadzané len dve metriky: ¢i sa dopyt nachadza v nazve vysledku
vyhladavania a ¢i bol vo vysledkoch vyhladavania dopyt najdeny vo svojej povodnej podobe.
Pociatoéna populécia pre geneticky algoritmus sa zostavuje dvoma sposobmi. Cast” tvoria nahodne
vygenerovani kandidati a druhd cast kandidatov je ndhodne vybratd spomedzi vyslednych
kandidatov algoritmu, ktory bol vykonany pre ostatnych pouzivatel'ov. Z populécie sa vybera 5%
najlepSich kandidatov, pricom je ako funkcia spodsobilosti (z angl. fitness function) pouzitd

vzdialenost’ zoradenia vysledkov podl'a kandidata od zoradenia pouZzivatela. Podarilo sa im ukazat,



ze geneticky algoritmus dokaZze vygenerovat pozadovanu hodnotiacu funkciu pri splneni
predpokladov, Ze je definovany dostato¢ny pocet a typ metrik, Ze pozadovany zoradeny zoznam

vysledkov je dostatocne dlhy a Ze je mozné najst’ vysledky pre zadany dopyt [5].

2.2.3 Relevancia podl'a kontextu dopytu

Jednym zproblémov vyhladavania je vztah dopytu k zamyslanému cielu vyhladavania.
K zadanému dopytu pouZzivatel'a mdze existovat’ velké mnozstvo dokumentov, z ktorych niektoré
vyhladavaci mechanizmus povazuje za vysoko relevantné, ale napriek tomu nevyhovuju cielu
pouzivatela. Relevantné dokumenty mozu byt nové, avsak ich hodnotenie je z toho istého dovodu
nizke. Metdda Q-Rank [6] berie do uvahy aj fakt, Ze pouzivatelia ¢asto svoje dopyty modifikuju,
kym poskytnuté vysledky zodpovedaju ich predstave alebo obsahuji také dokumenty, ktoré
uspokoja ich zamer [6].

Zmenu dopytu pouzivatel vykondva napriklad vtedy, ked’ chce dopyt zovSeobecnit,
spresnit’ alebo pridat’ nové informacie. Vzajomny vztah dopytu s dopytom, ktory po filom nasleduje
je preto mozné povazovat za doélezitti stopu k pochopeniu informacnej potreby pouzivatela. Q-
Rank je zaloZeny na principe, Ze najcastejsie pouZité rozsirenia dopytov (vyrazy, ktoré s pridané k
dopytom) a susedné dopyty (dopyty, ktoré su pouzité tesne pred alebo po danom dopyte) jasne
poukazuji na zdmer pouzivatelov. Funkcia hodnotiaca vysledky vyhladavania scitava skore pre
roz§irenia dopytov a susedné dopyty. Pre oba je pocitané TF-IDF skore (pre vyskyt rozsireni
dopytu alebo susednych dopytov vo vsetkych dokumentoch z vysledkov vyhladavania), ktoré ma
vahu pozostavajicu z logaritmu normalizovaného vyskytu dopytu, ¢im sa adresuje rzna popularita
dopytov. Oba vyrazy si vydelené pévodnym hodnotenim (podl'a poradia z vyhl'adavaca), ktoré je
dolezité vdaka tomu, Ze uz zahfna hodnotenie podla roznych charakteristik, ktoré Q-Rank
neanalyzuje. Praca ukazuje, ze tento pristup zvySuje kvalitu vyhladavania prave pre tzv.
informac¢né dopyty, kedy sa pouZzivatel’ snazi po zadani dopytu dopatrat’ k stivisiacim informaciam
[6].

Pre vyhladavanie na socidlnych sietach je priame pouzitie tejto metddy obmedzené.
Predovsetkym za predpokladu, Ze pre nizky pocet znakov v prispevkoch, neobsahuje jeden
prispevok dostato¢ny pocet slov na to, aby mohol byt relevantny pre tol'ko dopytov ako webova
stranka. Na druhej strane vSak Twitter API vracia mensi pocet vysledkov ako webové vyhl'adavace.
Spominana metoda je preto zaujimavym kandidatom pre rozsirenie suboru vysledkov o dalSie
relevantné vysledky, ktoré je mozné ziskat’ pouzitim rozsirenych a susednych dopytov. Otazkou ale
stale ostava zdroj pre ziskavanie tychto dopytov, pretoze pokial viem, neexistuje analyza
zaoberajuca sa aplikovanim metody na socidlne siete a efektivitou pouzitia zdznamov z webového
vyhladavania. Na urCenie kontextu ¢i zameru pouzivatela by ale mohlo byt uzito¢né pouzit' aj
analyzu jeho Casto navStevovanych stranok, stranok v jeho zalozkach vo webovom prehliadaci

alebo vyuzit' princip zo spominanej prace, avSak aplikovat’ ho v kontexte jedné¢ho sedenia. To



znamena, ze systém pre prieskumné vyhl'adavanie na socialnej sieti by po modifikovani aktualneho
dopytu nemusel zahodit’ aktualne vysledky vyhladavania, ale naopak ich obohatit’ vysledkami
nového dopytu so si¢asnym pouzitim zmeny ohodnotenia vsetkych zobrazovanych vysledkov, Cize
relevancia zobrazenych prispevkov by zavisela od relevancie prispevku k obom (alebo viacerym)

dopytom.

2.3 Metody vyhlPadavania a hodnotenia prispevkov na sociilnej sieti Twitter

V tejto Casti sa venujem doteraj§im poznatkom a postupom pre ohodnocovanie prispevkov na
zaklade ich obsahu, autora alebo inych Specifickych faktorov suvisiacich so socialnou siet'ou
Twitter. Dalej opisujem metody, ktoré st zamerané viac $pecificky na konkrétny aspekt prispevkov
a postupy, ktoré vyuzivaju d’alSie zdroje informdcii umoziujice vylepSenie hodnotenia prispevkov

alebo poskytuju iny druh optimalizacie vysledkov vyhl'adavania na socialnej sieti.

2.3.1 Metody zamerané na prispevky a autora

Jednou z prvych akademickych prac, ktoré sa snazia navrhnut stratégiu pre ohodnocovanie
prispevkov zo socialnych sieti je Ranking Approaches for Microblog Search [7] zroku 2010.
Motivéaciou k navrhnutiu metédy ohodnocujucej prispevky pochadzajuce z vyhladavaca pre
socialnu siet’ je prdve absencia zoradenia prispevkov podla relevancie. Twitter API dnes sice
pontika moznost’ vyhl'adat’ najviac relevantné tweety namiesto najnovsich tykajicich sa daného
dopytu, vysledky st vSak takmer vyhradne zoradené reverzne chronologicky. Pre pouzivatel’a je
nespornou vyhodou citat’ najviac relevantné prispevky namiesto nahodne usporiadanych viac ¢i
menej relevantnych. Navrhovand metéda skima socialnu siet’ Twitter, ale navrhuje stratégie,
ktorych pouzitie nie je silno viazané len na tato socialnu siet. Zavadza dve kritéria tykajlice sa
autorov tweetov, ktoré spolu s niektorymi charakteristikami samotnych prispevkov ako je ich dizka
alebo fakt, ¢i obsahuju URL tvoria zaklad pre ohodnocovanie tweetov [7].

Pri ohodnocovani podla autorov prispevkov je do tvahy brana myslienka, ze aktivni
pouzivatelia skryvaju vac¢si potencial pre cenné prispevky. Na tomto zaklade je postavené
jednoduché hodnotenie v pocte uverejnenych prispevkov. Druhym predpokladom je, Ze uzitocnost’
prispevkov autora sa odvija od jeho pozicie v sieti. Cim viac I'udi nasleduje autora, tym je jeho
postavenie lepSie. Pouzity je Vzorec 2.1, v ktorom i(a) oznaCuje pocet pouzivatelov, ktori
nasleduju autora a, o(a) je poet pouZivatelov, ktorych autor @ nasleduje. Uéelom zahrnutia
hodnoty o(a) je zmiernit hodnotu kritéria FollowerRank pre autorov, ktori maji vela
nasledovatel'ov nie pre kvalitu svojich prispevkov, ale pre svoju vysoku socidlnu aktivitu (Cize
nadvédzovanie a udrZovanie vzt'ahov s inymi pouzivatelmi vo velkej miere). Zavedené kritérium
ale napriklad neuvazuje, ze vplyv autora sa méze menit’ v zavislosti od oblasti tém [7].

i(a)
i(a) + o(a)
Vzorec 2.1 FollowerRank [7].

FR(a) =



Analyza prispevkov uvazuje ich dizku, ktora do hodnotenia vstupuje ako pomer poétu znakov
prispevku k po¢tu znakov v najdlh§om prispevku z vysledkov vyhladavania. Okrem toho je
definovany aj binarny ukazovatel’, ktory nadobuda hodnotu 1, ak prispevok obsahuje URL, inak
nadobuda hodnotu 0. Nevyhodou tohto ukazovatel’a je, Ze na jeho zéklade nie je mozné prispevky
zoradovat, kedze nadobuda len dve hodnoty. V praci su definované aj charakteristiky
kombinujuce uvedené kritéria. Ich uspesnost’ je merana podl'a zhody ohodnotenia dvojic tweetov
na zéklade charakteristiky ana zaklade manudlneho ohodnotenia ¢lovekom. Uspesnost 62%
dosahuje charakteristika sé¢itavajuca FollowerRank, hodnotenie podla dizky prispevku
a hodnotenie podla vyskytu URL. Tieto tri kritéria je mozné ziskat' vel'mi rychlo pri pouziti
Twitter API pre vyhlad4dvanie, Co robi tuto stratégiu hodnotenia vhodnu pre vyhlad4vanie
v realnom case [7].

Podobny pristup k ohodnocovaniu tweetov ma aj praca An Empirical Study on Learning to
Rank of Tweets [8], ktorej cielom je podat’ dokaz o pozitivnom vplyve ohodnocovania tweetov
podla vplyvu autora, dizky tweetov a vyskytu URL, pri¢om sa snazi za vplyv autora zaviest’ lepsiu
metriku ako pocet nasledovatel'ov [8].

Learning to Rank nazyvaju autori prace pristup zalozeny na tdajoch, ktory v modeli
efektivne zahima mnozinu charakteristik. Z toho vyplyva nutnost’ tieto charakteristiky zvolit,
pokial’ mozno ¢o najvyhodnejsie. Rozdel'uji ich do troch skupin [8]:

1. charakteristiky relevancie obsahu oznacuju také metriky, ktoré opisuju relevanciu
tweetov k dopytu,

2. charakteristiky Specifické pre Twitter su také, ktoré sa pozeraju na udaje, ktoré je
mozné najst’ len v tweetoch, napriklad pocet opakovaného uverejnenia tweetu (Cize
retweet),

3. charakteristiky vplyvu autora pojednavaju o ukazovateloch hodnotiacich akusi
autoritu a vplyv pouzivatel'ov uverejnujicich tweety.

K charakteristikdm relevancie obsahu patri napriklad ukazovatel Okapi BM25, ktory analyzuje
vzt'ah prispevkov k dopytu. Na to pouziva vzorec, ktory pre slovd z dopytu kombinuje ich TF
aIDF skore. Druhou charakteristikou je podobnost’ obsahu, ktora sleduje pocet tweetov
s podobnym obsahom. VyuZziva kosinusovil mierku podobnosti TFIDF vektorov dvojic tweetov.
Napokon ako miera informativnosti tweetu slizi pocet jeho slov [8].

Medzi charakteristikami Specifickymi pre Twitter je aj parameter, ktory hovori
o pritomnosti URL v tweete. Dalej sa sleduje aj poget tweetov s rovnakym URL. Pocet retweetov je
sledovany na zaklade zhody textu v tweete s textami inych tweetov za dvojicou znakov ,,RT*. To
znamena, ze iba presne odcitované retweety zvySuju pocet retweetov v tejto metode. Nasleduje
hashtag skore, ktoré sa odvija od frekvencie vyskytu hashtagu v analyzovanom korpuse. Takzvana
odpoved’ je binarny ukazovatel’, ktory nesie hodnotu podla toho, ¢i je tweet odpoved’ou alebo nie.

Nazov ukazovatela OOV nesie vyznam ,,mimo slovnika“ (z angl. out of dictionary). V praci je



pouzity na hruby odhad kvality jazyka tweetov. Slova mimo slovnika v tweetoch obsahuju okrem
in¢ho preklepy a pomenované entity, kde podl'a malého vyskumu st za 90% slov mimo slovnika
zodpovedné prave preklepy neratajuc slova napisané vel’kymi pismenami, hashtagy, spomenutia
pouzivatelov a URL. Kvalita jazyka je teda vypocitana ako podiel slov mimo slovnika vo¢i poctu
slov v tweete [8].

Autori prace sledovali vplyv pouzivatelov Twitteru na zaklade dvoch predpokladov.
Prvym je, ze pouzivatelia ¢asto spominani v tweetoch, nachadzajuci sa vo viacerych zoznamoch,
majuci vela znovu uverejnenych tweetov doblezitymi pouzivateImi a majici velky pocet
nasledovatel'ov su viac vplyvni. Druhy predpoklad tvrdi, Ze tweet ma vySsiu pravdepodobnost’ byt’
informativny, ak je uverejneny alebo znovu uverejneny vplyvnym pouzivatelom. Aby bolo mozné
rozoznat’ vplyv uvedenych faktorov, boli vytvorené Styri nezavislé ukazovatele. Follower Score je
pocet nasledovatelov pouzivatel'a, Mention Score predstavuje pocet spomenuti pouzivatela
v tweetoch, List Score hovori o pocte zoznamov, v ktorych bol pouzivatel uverejneny a Popularity
Score je vypocitany PageRank algoritmom operujucim nad grafom, v ktorom vrcholmi su
pouzivatelia a ak pouzivatel’ V; urobi retweet prispevku pouzivatel'a V>, orientovana hrana smeruje
od Vi k V, [8].

Viac ako 81% vyhladavani tvoria témy tykajlice sa noviniek o znamych osobach alebo
tykajuce sa konkrétnych miest, témy tykajice sa produktov, ¢ize ich opisu alebo komentarov k nim
a témy tykajuce sa zabavy predovsetkym o filmoch vratane ich recenzii a uvodom k zapletke filmu.
Na tomto zaklade bolo postavené overenie opisovanej metddy, preto boli vybraté dopyty tykajuce
sa tychto oblasti tém. Retweety nebert autori prace do tivahy, pretoZe neprindSaju ziadne nové
informacie nez povodny tweet. Spomedzi troch spominanych skupin charakteristik sa ukazalo
pouzitie charakteristik relevancie obsahu ako najmenej prinosné. Autori to odovodnili tym, ze len
ohodnocuju vysledky vyhladavania zabudovaného do Twitteru, ktory relevanciu urcuje podla
obsahu dopytu v tweetoch, Cize napriklad BM25 nesposobi takmer ziadnu zmenu v ohodnoteni
relevancie prispevkov. Naopak ako najuzitocnejSia sa ukazuje skupina charakteristik podl'a vplyvu
pouzivatela. Najlepsie vysledky ale dosahuje model vyuzivajuci SVM natrénovany na vSetkych
charakteristikach. Pri pohl'ade na prinos jednotlivych metrik sa pritomnost URL javi ako
nekompromisne najdolezitejsi ukazovatel’. Po iom je eSte vel'mi dblezity aj poCet uverejneni autora
tweetu v zozname. UZitocné je pouzit’ aj poCet spomenuti pouZzivatela a sledovat’ vysku hodnotenia
najlepsie hodnotenym pouzivatel'om, ktory spravil retweet dané¢ho tweetu (pouzité v Popularity
score na zaklade algoritmu PageRank). Nizka uzitocnost’ pouzitia hashtag skore alebo poctu
retweetov moze byt ale podl'a autorov prace sposobena aj malym trénovacim siborom [8].

Zaujimavy pohl'ad na triedenie prispevkov poskytuje praca [9] zaoberajica sa fenoménom
retweetov. Autori svoju pracu delia na ohodnocovanie tweetov podl'a pravdepodobnosti, Ze ich
niekto znova uverejni a na urenie pouZzivatel'ov, ktorym by sa skimany tweet mal zobrazit,

pretoze existuje vysoky predpoklad, ze vykonaju jeho retweet [9].
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Autori zvolili podobné rozdelenie charakteristik ako vo vyssie opisovanom c¢lanku. Na
autora tweetu sa pozeraju cez jeho popularitu, ¢i uz na tzv. lokalnu popularitu pri 10 000 az 50 000
nasledovatel'och alebo globalnu pri ich vy$Som pocte. Skimaju aj vek pouzivatel'a v kontexte jeho
existencie na socialnej sieti, pocCet uverejnenych prispevkov, pocet oblubenych prispevkov,
frekvenciu prispievania, pocet uverejneni v zozname, ¢i ide o overeného pouZivatel'a, ¢i jeho profil
obsahuje aj opis pouzivatel'a, URL a ¢i je jeho jazykom angli¢tina [9].

Pri tweetoch sa metdda zameriava na to, ¢i obsahuju hashtagy, URL, ¢i spominaju
pouzivatelov, ¢i ide o retweet alebo Ci tweet samotny je retweet. Sleduje sa aj TFIDF skore tweetu
ajeho dizka. Charakteristiky si oproti predchddzajucemu postupu obohatené aj o sledovanie
vyskytu otaznika, vykri¢nika, tivodzoviek, zamena prvej osoby jednotného c¢isla, emotikon a
znakov opakovanych viac ako trikrat za sebou (napriklad slovo cooool) [9].

V suvislosti s obsahom sa sleduje novota prispevku voci ostatnym prispevkom, ktoré
pouzivatel vidi na svojej Twitter nastenke merana kosinusovou mierkou podobnosti. Tiez sa
sleduje na kol’ko je neocakavané, ze dany tweet jeho autor uverejnil (podl'a podobnosti s ostatnymi
tweetmi autora). Pouzity je aj ukazovatel zalozeny na pravdepodobnostnom jazykovom modeli
autora tweetu. Ak analyzujeme pouzivatela za uCelom urcenia, ktoré tweety sa mu maji na
nastenke zobrazit’ berie sa do Uvahy, ¢i sautorom ohodnocovaného tweetu komunikuje, ¢i ho
oznacil do zoznamu, ¢i vykonal retweet jeho tweetu, ¢i pouzil hashtag alebo doménu z URL
v ohodnocovanom tweete, pripadne ¢i autor spomenul pouzivatel'a alebo naopak [9].

Z overenia metdody urovania pravdepodobnosti retweetov vyplynulo, Ze spomedzi
charakteristik zalozenych na prispevkoch sa ako najefektivnejSie ukazalo sledovat’ pritomnost
URL, ¢i je tweet retweetom a TFIDF skore. Z kategorie zalozenej na pouZivatel'ovi to bola analyza
toho, ¢i sa pouzivatel’ s autorom zapaja do rozhovorov a ¢i pouzivatel' pouzil vo svojom tweete
URL s rovnakou doménou ako URL v analyzovanom tweete [9].

Téma vplyvu pouzivatel'ov Twitteru patri k skimanym faktorom, ktoré¢ umoziuja zvysit
kvalitu ohodnocovania tweetov. TwitterRank [10] je metdda, ktora sl'ubuje lepSie vysledky pri
odhal'ovani vplyvnych pouzivatel'ov podl'a t¢ém nez algoritmus pouzivany Twitterom.

Priblizne 72% pouzivatelov Twitteru nasleduje viac ako 80% svojich nasledovatelov.
Tieto vzajomné vzt'ahy moézu mat’ dve vysvetlenia. Nasledovanie moze byt pouzivatel'mi vnimané
ako neformdalny vztah, kedy jeden pouzivatel zane nasledovat druhého a ten druhy bude
nasledovat’ prvého zo zdvorilosti. Alebo to moze byt prave naopak, ¢ize nasledovanie je silnym
ukazovatelom podobnosti pouZzivatel'ov. Napriklad pouzivatel nasleduje kamarata, pretoze ho
zaujimaju témy, o ktorych piSe a kamarat si v§imne, Ze obaja maju zaujem o podobné témy, preto
bude tohto pouzivatela tiez nasledovat. V tomto pripade ide o fenomén s anglickym nazvom
homophily, ¢o je tendencia jednotlivcov zdruZovat’ sa s inymi podobnymi jednotlivcami. Podarilo
sa dokazat, ze tento fenomén na Twitteri existuje, Cize existuji pouzivatela nasledujtci inych kvoli

spolo¢nému zaujmu o podobné témy. Na tomto zaklade postavili TwitterRank ako rozsirenie
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algoritmu PageRank, ktory berie do tvahy Strukturu socialnej siete a podobnost’ tém medzi autormi
na Twitteri [10].

Pre identifikaciu tém, o ktorych pouzivatelia Twitteru piSu, a teda sa o ne zaujimaju je
pouzity model strojového ucenia bez ucitela LDA (Latent Dirichlet Allocation). Je zalozeny na
reprezentacii tém ako pravdepodobnosti distribucie slov v dokumentoch. Vystupom je
reprezentacia dokumentov ako pravdepodobnosti ich prislusnosti k témam. Vplyv pouzivatela
Twitteru je podobny ako vplyv web stranky, kedy vplyv pouzivatela rastie s vplyvom jeho
nasledovatel'ov. Vplyv pouzivatel'a na jeho nasledovatelov sa d4 vnimat’ ako relativne mnozstvo
obsahu, ktoré od neho jeho nasledovatelia dostali. To je dévod, preco je PageRank motivaciou pre
navrh podobného algoritmu pre Twitter. Existuju tu vSak aj rozdiely, pretoze pouZzivatelia maja
rozne poznatky v roznych témach a nie kazdy prispevok méze byt zaujimavy a niektoré tweety si
pouzivatelia vobec nemusia precitat’ od autora, ktorého nasleduju. TwitterRank je preto zamerany
aj na témy [10].

Vrcholy grafu, s ktorym algoritmus pracuje tvoria pouZzivatelia a hrany st orientované od
nasledovatel'a k nasledovanému pouzivatel'ovi. Ohodnocovanie grafu je vykondvané nahodnym
prechadzanim grafu po hranach. Rozdiel oproti PageRank algoritmu spociva vtom, ze
pravdepodobnost’ prechodu cez konkrétnu hranu sa zvySuje so zvySujucimi sa spolo¢nymi
zaujmami pouZzivatel'ov, ktori su hranou spojeni. Praktické experimenty preukazali, Ze spomedzi
podobnych algoritmov zaloZzenych na PageRank a algoritme Twitteru zaloZzeného na pocte
nasledovatel'ov dosahuje TwitterRank najlepsie vysledky [10].

Zaujimavym spdsobom zvySovania kvality vysledkov vyhladavania je aj sémanticka
analyza s naslednym klastrovanim prispevkov. Opisovany postup [11] prindsa lepsie vysledky
vd’aka pouzitiu sémantickej podobnosti namiesto trivialneho pocitania vyskytu rovnakych slov.

K prvému kroku algoritmu patri ziskanie maximalneho poctu prispevkov z Twitter API
(konkrétne 1500) pre zadany dopyt. Nasleduje zostavenie matice pre vyrazy a dokumenty, kde
dokumenty predstavuju tweety. Tweety predstavuju stipce, riadky tvoria vyrazy bez stop slov. Pre
vytvorenie klastrov sa pouziva algoritmus faktorizdcie matice NMF (non-negative matrix
factorization). Dalsim krokom je vypocet sidrznosti klastrov na zaklade vzajomnej podobnosti
vSetkych tweetov v klastri. Vo vysledkoch vyhl'adavania sa zobrazia len prispevky z tych klastrov,
ktorych sudrznost’ je vysSia ako zvolend hranicnd hodnota. Klastre su zobrazené podla velkosti
zostupne. Pre tento posledny krok zaviedli autori aj alternativu, pri ktorej nie si zobrazené vsetky
prispevky z klastru, ale len jeden reprezentativny tweet, aby pouzivatel’ dostal prehl'ad o hlavnych
témach suvisiacich s dopytom [11].

Opis metdd zalozenych na analyze pouzivatelov a obsahu tweetu uzavriem pracou
o prekonavani riedkosti informacii v mikroblogoch a nizkej kvality dokumentov [12].

V beZznom scenari vyhladdvania informacii su sikromné a osobné spravy medzi

pouzivatelmi nie vel'mi zaujimavé, pretoZze nespliaji konkrétnu potrebu pre najdenie
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pozadovanych informécii. Z toho vyplyva, Ze pri vyhl'adavani tweetov by hlavnym kritériom mala
byt zaujimavost’ tweetu. Klasické modely vyhl'adavania ale neuvazuju tieto aspekty, pretoze su
zamerané na dlhé texty a predpokladajt, Ze dokument je primarne urceny na prenos informacii.
Podobne je to aj pri sicasnych snahach vyuzit na Twitteri pristupy, ktoré sa pouzivaji primarne na
stanovanie vplyvu web stranok podl’a citacie alebo hyperlinkov (napriklad adaptacia PageRank pre
socialnu siet). Neberu totiz do Gvahy, Ze sémantika socialnej siete nie je ekvivalentna sieti, kde je
odkazovanie zamerané vyslovene na obsah [12].

Prvym adresovanym problémom v tejto praci je opodstatnenost normalizacie dizky
dokumentov vzhladom na riedky vyskyt vyrazov v tweetoch. Vyskum v ¢lanku ukazuje, Ze
mikroblogy vo vSeobecnosti obsahuju len niekol’ko vyrazov a iba vel'mi zriedka sa v nich jeden
vyraz vyskytuje viackrat. Pri modernych modeloch vyhladdvania informéacii je ich zakladnou
zlozkou normalizacia dizky dokumentu. To je motivované snahou eliminovat’ potencialnu vyhodu
dlhsich dokumentov. Téato vyhoda sa vysvetl'uje na zdklade dvoch hypotéz. Prva hovori o tom, Ze
dlhy dokument spracovava ta isti tému vo vi¢Som rozsahu a opakovane. Cize tie isté vyrazy sa
v lom nachadzaju v hojnejSom pocte bez toho, aby dokumentu pridavali d’alSie informacie. Druhou
je hypotéza rozsahu a tvrdi, ze dlhy dokument adresuje viac tém. To znamena, ze dlhy dokument
obsahuje rozli¢nejSie vyrazy, kvoli ktorym sa moéze dokument zdat relevantnym k Sirokému
rozsahu tém. Vo v§eobecnosti je ale mozné predpokladat’, ze pouzivatel’ preferuje kratky dokument
zamerany priamo na tému pred dlhym dokumentom pojednévajicim o viacerych témach [12].

Autori prace vykonali experiment a zistili, ze pre tweety tieto hypotézy s vysokou
pravdepodobnostou neplatia. Preto vykonavat normalizaciu diZky tweetov nie je potrebné.
Dokonca to mdze byt kontraproduktivne, pretoze tento pristup potom uprednostiiuje kratke
mikroblogy pred dlh$imi, co ale nema opodstatnenie [12].

Druhou témou ¢lanku je definicia zaujimavosti ako statického ukazovatel'a kvality. Robia
tak cez pravdepodobnost, Ze dany tweet bude znova uverejneny inym pouzivatel'om. Do ivahy ale
pripadaju len charakteristiky zalozené na obsahu tweetu. Pristup nepozera na autora prispevku ani
na Cas jeho uverejnenia. K binarnym ukazovatelom patria URL, mena pouzivatelov a hashtagy
v tweete. Dal§imi dvoma je aj pouzitie vykri¢nika a otaznika na konci prispevku. Sleduji sa aj
emotikony a pre vyskyt negativnych a pozitivnych emocii sa tiez zavadza dvojica binarnych
ukazovatel'ov, podobne je to aj pri vyskyte pozitivnych a negativnych vyrazov podla kratkeho
preddefinovaného zoznamu. Autori potom definuju aj charakteristiky zalozené na citovom
podfarbeni tweetu, ktoré je ur¢ené podla jednoduchého pristupu s pouzitim slovnika Affective
Norms of English Words [13]. Charakteristika podl'a prislusnosti textu k témam pouZziva uz vyssie
spomenuty algoritmus LDA. Na zaver sa analyzuju aj vyrazy v tweete podl'a pravdepodobnostnej
Bayes teorémy. Na zaklade rozboru prispevkov v korpuse a vyskytu vyrazov v tweetoch a

retweetoch sa urCuje pravdepodobnost, ze analyzovany tweet bude tiez retweet. Tieto
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charakteristiky tvoria trénovaciu mnozinu pre logisticky regresny model, ktory umozni pre tweet
ziskat’ pravdepodobnost’ retweetu. T4 je interpretovana ako kvalita mikroblogu [12].

Na zaklade experimentalneho overenia sa podarilo dokazat, Ze normalizicia dizky je
kontraproduktivna. Pri  kratkych amalo Specifickych dopytoch dosahuje jednoduché
ohodnocovanie podla relevancie slabé vysledky. Zaclenenie zaujimavosti ako statického
ukazovatela kvality vedie k velkému zlepseniu. To motivuje kjej pouzitiu, pretoze Statistiky
ukazuju, ze dopyty na Twitteri si priemerne dlhé 1,64 slova. Vyuzitie zaujimavosti ako
ukazovatel’a dosahuje najlepSie vysledky pri jednoslovnych dopytoch. Vyhodnotenie experimentu
ale ukazuje, ze uc€inok tohto statického ukazovatela kvality pri dlh§ich dopytoch je zoslabeny
amoze medzi najlepSie vysledky vyhladdvania zaradit' sice velmi zaujimavé, ale zaroven
prispevky irelevantné k dopytu. Preto aj autori odporucaju pouzit' pravdepodobnost’ retweetu pri
nesSpecifickych a kratkych dopytoch [12].

Uvedené vysledky zretel'ne hovoria, Ze pri analyze relevancie tweetov k dopytu je zlou
taktikou penalizacia dlhych tweetov. Podobne ako je tomu pri ostatnych pracach, aj tu sa ukazuje
pravdepodobnost’ vykonania retweetu ako dobra taktika. AvSak c¢lanok Searching Microblogs:
Coping with Sparsity and Document Quality [12] jasne poukazuje na jej obmedzenie pri
$pecifickych dopytoch. Praca [8] vyuzivajica adaptaciu PageRank algoritmu na urcovanie
pravdepodobnosti retweetov je zaloZzena na vel'mi podobnych charakteristikach a ukazuje, Ze tento
pristup dosahuje vo v§eobecnosti dobré vysledky. V prvom pripade autori nepouzili charakteristiky
suvisiace s autorom tweetu, v druhom pripade boli pouzité aj takéto ukazovatele. Tento nesulad ale
pravdepodobne s tymto faktom nesuvisi, pretoZze najuzito¢nejSimi charakteristikami sa ukazali
prave tie, ktoré st zalozené na metadatach tweetu a jeho obsahu. Autori ale v druhom pripade
neskiimali vplyv dizky dopytu na vykon metédy, preto nie je mozné uréit, ¢i prave dizka dopytu

nespdsobuje odlisné vysledky.

2.3.2 VyuZitie rozmanitosti informacii

V tejto Casti uvadzam osobitne jeden vyskum [14], ktory sice pouziva podobné charakteristiky ako
v predchadzajucej Casti, avSak jeho cielom nie je jednoznaéne zoradit’ vysledky vyhladavania na
Twitteri podl'a ich relevancie. Déraz je kladeny na rozmanitost informacii podla preferencii
pouzivatela. Metdda overenia tiez ide hlbSie nez explicitna spidtna vdzba formou porovnavania
dvojic prispevkov.

Moézeme intuitivne predpokladat’, ze pri vyhladavani a preskimavani obsahu socialnych
médii sa mdze pouzivatel zaujimat o homogénny obsah filtrovany podla jedného atributu, ale
v inej situdcii moze byt pre neho uZzitocny heterogénny obsah charakterizovany mixom réznych
vlastnosti. Prikladom moézu byt tweety relevantné pre ,,Windows Phone“, ktoré pouzivatel
vyhl'adava po komerénom spusteni tejto platformy. Pravdepodobne ho bude zaujimat’ len obsah

homogénny vzhl'adom na autora, napriklad tweety expertov na technologie. Naopak pri hl'adani
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informacii o ropnej Skvrne v Mexickom zalive v lete 2010 sa ako dobré vysledky javia tweety od
réznych autorov, z roznych geografickych umiestneni a tykajuce sa viacerych tém ako politika
alebo ekonomika. Motivaciou je teda vyuzitie bohatej zasoby atributov tweetov pri identifikacii
relevantnych informacii [14].

Predpokladom pre navrh metddy, ktora berie do tivahy rozmanitost’ informacii je absencia
najlepSicho tweetu pre dopyt. Naopak je tomu pri vyhladavani na webe. Preto je pri navrhu
a overeni metddy doraz kladeny na to, Ze ako zaujimavy a informativny bude ohodnoteny obsah,
ktory pri ¢itani autora viac zapoji do premyslania a neskor si ho bude lepSie pamitat’. Definované
je spektrum rozmanitosti ako Struktira zalozend na entropii, kde jeho jeden koniec tvoria
homogénne informacie a druhy informacie heterogénne. Kazdému bodu tohto spektra zodpoveda
hodnota parametru diverzity. Vyber entropie ako metriky pre charakterizovanie rozmanitosti je
zalozeny na predchadzajucich pracach v oblasti socidlneho obsahu [14].

Okrem toho su definované aj tzv. atribity obsahu socialneho média, ktoré tvori mnozina
ukazovatelov podobna tym, ktoré uz boli spominané. Patria k nim nasledujice: ¢i je tweet
retweetom, ¢i ide o odpoved’, vyskyt URL v tweete, Cas uverejnenia, geografickd poloha podla
Casovej zony v profile autora, poCet nasledovatel'ov, pocet nasledovanych pouzivatel'ov, pocet
prispevkov a asociovana téma tweetu podl'a systému, ktory analyzuje text v tweete a aj na pripadne
odkazovanej web stranke. Autori zdoraznuju, Ze pouzivaju konecny pocet atributov, ale vyuzitie
dalsich ako analyza citového zafarbenia textu, jazykového $tylu, vztah autora a pouzivatela,
sofistikované metriky socialnej siete a pod. méze zvysit’ uzitocnost’ tejto metody [14].

Navrhovany je algoritmus, kedy sa pre kazdy z mnoziny tweetov vytvori vektorova
reprezentacia, ktora nesie hodnoty pre vyssie spominané atributy. Potom nasleduje krok vytvorenia
mnoziny tweetov podl'a zvolenej hodnoty parametra diverzity. Na zaver sa tweety z tejto mnoziny
zoradia podl'a povahy obsahu pouzitim entropie [ 14].

Pri experimentadlnom vyhodnoteni mali pouzivatelia k dispozicii znenie niekolkych
tweetov. Po ich precitani odpovedali na 4 otazky. Mali odhadntt’ ¢as v minutach a sekundach,
ktory podl'a nich potrebovali na precitanie tweetov. Na zvysné tri otazky odpovedali na 7 stupiiove;j
Skale a mali sa vyjadrit’ k tomu, ako boli dané tweety zaujimavé, rozmanité a informativne. Druha
Cast’ ziskavajuca spitnu vizbu zistovala, ¢i pouzivatelia budi vediet’ z d’alSieho zoznamu tweetov
urcit’, ktoré tweety uz citali. Porovnavané boli 4 metody, ktoré pozostavali zo vSetkych kombinacii
vyuzitia minimalizacie entropie a priradenia vah atributom. Navrhovana metéda vyuzivala oba
pristupy, zvy$né tri kombindcie sluzili na porovnanie. NajmensSie chyby pri hodnoteni relevancie
tweetov dosahovala navrhovand metdda, ale vyhodnotenie tiez ukazuje, ze z uvedenych dvoch
pristupov viac pomaha minimalizacia entropie. Spitnd vdzba pouzivatel'ov ukazuje, Ze doraz na
uroven rozmanitosti sposobil va¢si zdujem a informativnost’ vysledkov vyhladavania, ak bol ich

obsah vel'mi heterogénny alebo naopak vel'mi homogénny [14].
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Stadia teda dokazuje, Ze rozmanitost' informécii hrd doélezita tulohu pri vyberani
relevantnych vysledkov. Pouzivatelov vo vSeobecnosti zaujima obsah od podobnych autorov,
s podobnymi metadatami v prispevkoch a rovnako je pre nich uZzitocny aj rozmanity obsah, ktory

podava pohl'ad na r6znorodé typy mikroblogov.

2.3.3 Jazykova analyza prispevkov a jej vyuZitie

V tejto Casti analyzujem metddy, ktoré sa zaoberaji jazykovymi aspektmi tweetov. Suvisiacimi
problémami su kratky rozsah mikroblogov, ¢o znemoziuje pouZzitie metdod sémantickej analyzy pre
vyhl'adavanie a kvalita jazyka tweetov, pre ktoré je charakteristicka neformalna Stylizacia. Postupy
prekonavajuce tieto prekazky st predpokladom pre dobré vysledky pri vyhl'adavani na socialnej
sieti Twitter.

Nielen vo vyssie uvedenych pristupoch k zvySovaniu kvality vysledkov vyhl'adavania sa
Casto spomina prislusnost’ prispevkov k témam. Praca Expert-Driven Topical Classification of
Short Message Streams [15] adresuje problém malého rozsahu prispevkov na socialnych sietach
v suvislosti s ich klasifikdciou k témam. Metdda je zaloZzend na viacerych postupoch, spomeniem
ale predovsetkym tie, ktoré st relevantné k tejto diplomovej praci.

V kratkych spravach ako su statusy na Facebooku, SMS komunikécia ¢i tweety sa fixne
vyskytuju témy ako Sport alebo spravy, avSak obsah k tymto témam sa s ¢asom meni. Z toho
dévodu nie je so sucasnymi pristupmi mozné efektivna klasifikacia prispevkov podl'a ich tematiky.
Pre prekonanie spominanych prekdzok je navrhnuty spdsob klasifikdcie s ohl'adom na casom
meniaci sa charakter prispevkov prislusnych k jednotlivym témam. Vyznamnymi crtami
navrhovaného pristupu st klasifikdtor zalozeny na expertnom posudeni, adaptivne trénovanie
s Casovym oknom a stiprava metod obohacujucich obsah prispevkov [15].

Zatial’ ¢o na urcenie vhodnej kategorie pre prispevok moze posluzit’ viacero algoritmov ako
Naive Bayse alebo SVM (Support Vector Machines), autori sa sustredia na klasifikaciu postaventi
na maximalnej entropii, ktora preukazala svoju efektivitu v modelovani domén s riedkym obsahom
informacii. Na prekonanie uvedenej nizkej hustoty informacii v kratkych prispevkoch je mozné
pouzit’ viacero sposobov obohatenia kratkych sprav [15].

K pouzitym technikam rozsirenia lexikalnych ¢ft patria tieto [15]:

— znakové n-gramy: tato technika je zaloZzena na n po sebe iducich znakoch,
— slovné n-gramy: zo sprav sa vybera a pouziva n po sebe iducich slov,
— orthogonal sparse word bigrams: ide o techniku, ktora sleduje pary slov, ktoré su
oddelené maximalne troma slovami.
Rozsirit’ informacie v kratkych textoch je mozné aj pouzitim externych zdrojov [15]:
— rozsirenie zalozené na odkazoch: prispevky na socialnych sietach casto obsahuju
URL, v ktorych sa nachadzaju informacie napovedajuce nieCo o obsahu cielovej

web stranky, napriklad z pohl'adu na URL:
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http://www.nytimes.com/2010/07/27/sports/football/27concussion.html ?ref=sports

je jasné, Ze cielova web stranka sa tyka futbalu a hovori o otrasoch mozgu (z angl.

concussion). Pre pripady, kedy su pouzité sluzby skracovania odkazov sa

samozrejme analyzuje povodna, dlha forma URL,

— rozsirenie zaloZené na slovnych druhoch: v kratkych spravach moze pri pochopeni

prislusnosti prispevku k téme pomoct’ identifikécia podstatnych mien.
Obohatit’ spravy je mozné aj uvazovanim slov, ktoré maju silné spojenie s inymi slovami, Cize
analyzovat’ spravy a slova v nich na zdklade zoznamu casto pouzivanych slovnych spojeni. Pri
analyze su ale vyuzivané predovSetkym slovné spojenia typu ,.kobe bryant* (zndmy americky
basketbalista) alebo ,,boston celtics* (basketbalovy tim). To znamena, ze prispevok moéze hovorit’
o takomto koncepte, ale pomenovat’ ho len jeho Castou. Ak teda tweet napriklad pre obmedzenie
dostupnej diZky obsahoval slovo ,,bryant“ bez uvedenia krstného mena basketbalistu, vieme na
zaklade analyzy slovnych spojeni doplnit’ pravdepodobnu frazu, a tym aj urcit’ tému prispevku
[15].

Z vysledkov experimentov vyplyva, Ze zlexikalnych pristupov k obohateniu kratkych
sprav je najvhodnejsie pouzit’ unigramy. Pristup obohatenia vyuzivajici detekciu slovnych druhov
pomaha menej ako pouzitie unigramov. Podobne je to aj pri analyze slov v URL, ktora
nepreukazuje ziadny prinos. Tieto zistenia ale autori povaZuju za pozitivne prave preto, ze analyza
slovnych druhov a extrakcia slov z URL je Casovo naro¢né a pri analyze v realnom Case je prave
z technického hladiska najefektivnejSie vyuzit unigramy [15].

Aby bolo mozné vyuzit' vel'ky objem dat, ku ktorym Twitter poskytuje pristup v redlnom
Case, je nutné tieto velmi zaSumené data skvalitnit. V praci zaoberajucej sa lexikdlnou
normalizaciou kratkych textovych sprav [16] sa autori sustred’'uju na identifikdciu a normalizaciu
nespisovnych vyrazov bez nutnosti anotacie prispevkov.

Normalizacia sprav je podobna kontrole pravopisu, ale 1iSi sa v tom, ze nespisovny vyraz je
zamerom a nie omylom. Opisovany spdsob sa snazi ist' d’alej ako kontrola pravopisu zamenou
skratiek za plnt formu vyrazov vo vhodnych pripadoch ako i nahradzovanim casto pouzivanych
skratenin ako ,,b4“ za ,,before”, o sa povazuje mimo kompetencie funkcii kontroly pravopisu.
Autori prace vykonali §tidiu, ktora analyzovala slova mimo slovnika v SMS spravach a tweetoch.
Zistili, ze pre Twitter su charakteristické dlhé rady slov mimo slovnika, ¢o napoveda, ze klasické
ucenie s ucitelom by v tomto probléme nepomohlo kvodli nizkej hustote informéacii. NavySe mnoho
nespisovnych slov je nejednozna¢nych a na ich jednoznacnu identifikaciu je nevyhnutny kontext
(ide napriklad o anglické slova, v pripade ,,Gooood* mdze ist’ o slovo Good alebo God) [16].

Postup zacina identifikovanim vSetkych alfanumerickych vyrazov, z ktorych st vybraté
vSetky vyrazy nenachadzajuce sa v slovniku. Istd miera nedokonalosti je sposobena pristupom,
ktory ako slova mimo slovnika oznaCuje aj neologizmy alebo niektoré vlastné podstatné mena,

ktoré sa do slovnika eSte nedostali. RieSenie spociva aj v rozdeleni slov mimo slovnika na zamerne
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zmenené slova, preklepy, zadefinovani Specifickych skratenin slov (ako ,,lv*“ nestce vyznam slova
»love®) a na fonetické nahrady (,,2morrow* namiesto ,,tommorrow*). Autori demonstruji pouzitie
GNU aspell slovnika na detekciu slov mimo slovnika a vyhladavanie v slovniku internetového
slangu s 5021 zaznamami [16].

Tab. 2.1 zachytava vysledky analyzy kategorii slov mimo slovnika. ,,Pismena“ oznacuju
vyrazy, v ktorych chyba pismeno a pévodna formu slova je mozné jednoducho urcit’ (napr. ,,shuld*
namiesto ,,should*). Nahrada ¢islami hovori o spominanom nahradzovani ¢asti slov pre foneticki
podobnost’. Pri kategoérii ,,pismena a slova“ ide o obe tieto situdcie, ¢ize chyba pismeno a Cast’
slova je nahradena Ccislom (uz spominané ,b4“ namiesto ,before”). Slangom sa oznacuje
internetovy slang ako skratka ,lol“ vo vyzname ,laugh out loud“. Kategoria ,,iné* obsahuje
v najvacse] miere vyrazy vzniknuté nevlozenim medzery (,,sucha® namiesto ,,such a*). Tieto
vysledky ovplyvnili navrh stratégie normalizacie, ktora berie do uvahy predovSetkym chybajice

pismena v slovach a ndhradu Casti slov kvoli fonetickej podobe s ¢islicami [16].

Tab. 2.1 Rozdelenie nespisovnych slov podPla kategorii [16].

Kategorie Podiel

Pismena a slova 2,36%
Pismena 72,44%
Nahrada ¢islami 2,76%
Slang 12,20%
Iné 10,24%

Vyber kandidatov na opravu slov mimo slovnika prebieha najpouzivanejsim spdsobom kontroly
pravopisu, Cize ku kazdému vyrazu sa vypocita, kol’ko znakov je potrebné menit, aby sa
z nespisovného vyrazu stalo slovnikové slovo. Dalej sa vtomto kroku pouZije algoritmus pre
dekodovanie vyslovnosti slov mimo slovnika a zo slovnika sa k nim potom vybertu slova podla
postupu v predchadzajucom kroku [16].

Podobnost’ slov je analyzovana na zaklade editacnej vzdialenosti slov (z angl. edit
distance), na retazcoch ako predpona a pripona a na hl'adani najdlhsieho spolo¢ného podretazca.
Kontext sa snazia autori odvodit’ pouzitim jazykového modelu, ale pri tweetoch tento pristup
dosahuje nizku tspeSnost, preto ho autori obohacuju o vztahy zavislosti medzi slovami
z databanky vztahov. V tretom kroku dochadza k vyberu kandidatov pre slovd mimo slovnika
[16].

Vysledky ukazuju, Ze vyhladavanie v slovniku slangu dosahuje pre tweety najvyssi
precision ukazovatel’ spomedzi analyzovanych metdd. AvSak ukazovatel’ recall uz nenadobuda

najlep$ie hodnoty. NajlepSie vysledky autori dosiahli svojou metdodou, kedy sa nespisovné slova
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najprv vyhladaji v slovniku slangu a az ak sa nendjde Ziaden vyznam sa pouzije kombinacia
podobnosti slov a podpory kontextu [16].

Vyhl'adanie slov mimo slovnika v internetovom slovniku slangu nepredstavuje problémy
pre implementaciu pri optimalizovani vysledkov vyhladdvania, ale moéze spomalit’ proces
rekonstrukcie informacnej hodnoty tweetov. Analyza v praci [16] ale jasne ukazuje, Ze bez pouzitia
slovnika slangu je mozné dosiahnut’ len vel'mi slabé vysledky pri lexikalnej normalizacii. Problém
s rychlostou vyhladdvania v slovniku je ale mozné odstranit’ pouzitim lokalneho slovnika slangu.
V kombinacii s podobnostou slov na zaklade analyzy podretazcov je mozné dosiahnut’ dobré
vysledky. Podpora kontextu pomaha pri vybere spravnych kandidatov v najmenej moznej miere, ¢o
z nej robi metddu neefektivne vyuzivajiicu prostriedky pri vyhl'adavani v redlnom case.

Napriek tomu, ze vyhladdvanie na Twitteri sprevddza problém urCovania relevancie
kratkych sprav s nekvalitnou jazykovou strankou a méze tak vznikat nedostatok relevantnych
vysledkov, je dolezité nezabudat’ na duplicitu a redundanciu informacii v tweetoch. Podla ¢lanku
Linguistic Redundancy in Twitter [17] nebola tomuto faktu aspoii do roku 2011 kladend takmer
ziadna pozornost’.

Redundancia informacii v tweetoch ¢iZe uverejiiovanie vel'mi podobnych alebo rovnakych
informacii pouzivateI'mi Twitteru Casto vznika pri komentovani alebo samostatnom zviditeiovani
nejakého novinového ¢lanku alebo udalosti. Bolo dokonca objavené, ze velka Cast tweetov
tykajucich sa udalosti je redundantna. Detekcia rovnakého alebo podobného obsahu
v mikroblogoch je délezita, pretoze vacSina aplikacii vyuzivajucich Twitter ma za ciel’ poskytnut

informativny a tiez rozmanity obsah [17].

Tab. 2.2 Vysledky $tudie redundancie tweetov [17].

redundantné 367 (29,5%)
entailment 195 (15,7%)
parafrazovanie 172 (13,5%)
neredundantné 875 (70,5%)
pribuzné 541 (43,6%)
nepribuzné 334 (26,9%)

V literatire je detekcia redundancie Studovana v ramci viacdokumentovej sumarizacie, kde je
hlavnym cielom vybrat’ najinformativnejSie vety alebo tryvky. Ked’Zze ale tweety su kratke, je
vel'mi tazké na ne pouzit’ tieto metddy. Vhodnej$imi su skor detekcia parafraz a rozpoznavanie tzv.
textual entailment (skratka RTE z angl. textual entailment recognition). V RTE ulohach je cielom
zistit, €i z textu (zvyCajne ho tvoria jedna az dve vety) vyplyva iny text. Vdcsina navrhovanych

pristupov k RTE uloham pouziva strojové ucenie. V opisovanej praci st dva tweety povazované za
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redundantné, ak nesu rovnaku informaciu (ide o parafrazu) alebo z informacie v jednom tweete
vyplyva informacia v druhom respektive jeden tweet zahfha druhy. Ddkaz nutnosti riesit’
redundanciu tweetov ukazuju vysledky stidie v Tab. 2.2. Vidno totiz, Ze takmer 30% tweetov je
redundantnych. Vo vicsine takychto tweetov sa nachadza rovnaka informacia, ktora je vyjadrena
inymi slovami. Niekedy komentovana nepodstatnym osobnym komentarom alebo citovym
podfarbenim [17].

Na detekciu redundancie sa navrhovany pristup pozera ako na problém klasifikacie parov
tweetov. Rozhodnutie o redundancii sa teda vykonava pre dva prispevky. Jeden z najjednoduchsich
pristupov je tzv. bag-of-word model (skratka BOW) aje vyuZivany ako zdklad pre hodnotenie
vykonu ostatnych metdd. Zakladé sa na intuitivnom predpoklade, Ze ak vdcSina pouzitych slov je
v oboch textoch rovnakd, je vysoka pravdepodobnost’, ze vyjadruji rovnaka informdciu, a su tak
redundantné. Tento pristup je ale prili§ prosty, pretoze prispevky srovnakou informaciou je
jednoduché vyjadrit’ tplne odlisnymi slovami, zatial’ ¢o jednoduché pridanie zaporu do identickych
textov z nich spravi neredundantné texty. BOW je mozné rozsirit’ tak, Ze sa podobnost’ sleduje na
sémantickej urovni namiesto lexikalnej. Na tento ucel je mozné vyuzit’ slovnll databazu anglického
jazyka WordNet. Tento pristup je teda BOW zaloZzeny na WordNet databaze (skratene WBOW). Je
tak mozné rozoznat, Ze prispevky st podobné, aj ked jeden hovori o Oskaroch a druhy o
»Academy Awards“. Praca tiez sleduje vykon modelu lexikalneho obsahu (LEX), ktory vyuziva
SVM. V principe ale nemodeluje vztahy medzi slovami v tweete [17].

Pre prekonanie obmedzeni metdody LEX je mozné vyuzit model syntaktického obsahu
(SYNT), ktory reprezentuje dvojicu tweetov ako dvojicu fragmentov syntaktického stromu.
Podobné st potom také tweety, ktorych syntaktické stromy st rovnaké. Naopak problémom
v tomto pristupe je, Ze sleduje syntax a zamena slova za neekvivalentné slovo méze zmiast’ pouZzity
algoritmus. Eliminovat’ tento problém je mozné obohatenim syntaktického stromu o premenné,
ktoré reprezentuju konkrétne slova, ako to robi model tzv. syntaktického pravidla prvého radu

(FOR). Pri zamene slov ale nezmenenej syntaxi uz syntaktické stromy nie st rovnaké [17].

Tab. 2.3 Vysledky experimentalneho porovnania metéd odhal’ovania redundancie [17].

Model AROC
BOW 0,592
WBOW 0,578
LEX + BOW 0,725

LEX + WBOW 0,728
SYNT + BOW 0,736
SYNT + WBOW 0,737
FOR + BOW 0,739
FOR + WBOW 0,747
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Vysledky experimentalneho porovnania metdéd sa nachadzaji v Tab. 2.3. Pre porovnanie sa
pouziva hodnota AROC, ¢o oznacuje obsah pod ROC krivkou pre skore klasifikacie pouzitim
SVM. Na prvy pohl'ad je jasné, ze vyuzitie WordNet databazy nie je vel'mi uzitocné. V clanku je
ako dovod uvadzana nizka kvalita jazyka v prispevkoch. Cize pri pouziti slangu, nespisovnych
vyrazov alebo preklepoch sa tieto slova v databaze nenajdu, Cize potencial tejto metody ostava
nevyuzity. Pokrocilé metddy dosahuju Statisticky vyznamné zlepSenie, kde najlepsSie funguje
kombinacia metéd FOR a WBOW [17].

Vyssie je spomenuté, ze vyuzitie WordNet slovnika nie je pre Twitter vhodné, pretoze
tweety obsahuju vela vyrazov mimo slovnika. Pri pouziti uz analyzovaného pristupu pre lexikalnu
normaliziciu by ale nasledne bolo mozné zuzitkovat’ potencial databazy WordNet. Preto je urcite
vhodné preskimat’ tspeSnost WBOW po nahradeni slov mimo slovnika za ich slovnikové
ekvivalenty. Takato kombinacia méze predstavovat zvySenie kvality rozpoznavania redundancie
pri mensej namahe nez je tomu pri aplikovani metdd strojového ucenia.

Niekol’kokrat som uz spomenul, ze kategorizacia obsahu nepreukazuje dobré vysledky pri
vel'mi kratkych textoch, ktoré navySe obsahuji vel'a Sumu. Jeden zo sposobov ako prekonat’ tieto
prekazky je predstaveny v clanku Tweets Mining Using WIKIPEDIA and Impurity Cluster
Measurement [18].

Na prekonanie kratkej dizky tweetov je pouzité ich rozsirenie o vysledky vyhladévania na
Wikipedii a pre klastrovanie je predstaveny revidovany K-NN klasifikator pouzivajuci meranie
necistoty klastru. Kvoli velkej azaSumenej trénovacej mnozine autori najprv vykonavaju
rozdelenie prispevkov do klastrov a az potom ich klasifikaciu. Takto sa im podarilo dosiahnut’
efektivnejSiu a presnejSiu klasifikaciu. Tweety st najprv delené do k klastrov pouzitim bezného
postupu, kedy pozorovanie (Cize v tomto pripade tweet) patri do klastru s najblizsim stredom.
Pouzitym je deliaci K-means algoritmus. Ked’ze prispevky v jednom klastri maju zodpovedat’
prave jednej téme a pocet tém je na zaCiatku neznamy, algoritmus nekonci pri vytvoreni k klastrov.
Pocas behu algoritmu sa sleduje rozsah klastra a po dosiahnuti zvolenej hrani¢nej hodnoty sa
proces zastavi [18].

Kvéli rozsahu tweetov a ich nizkej jazykovej kvalite nie je mozné jasne urcit, k akej téme
patria. Trénovacia mnozina tiez neobsahuje dostatok informadcii na opisanie tém, pretoze obsah
tweetov vzdy Ciastocne zodpoveda aj pribuznym témam. Preto sa pre kazdy tweet najprv vykona
odstranenie stop slov, slangu, nezndmych slov a podobne a az potom st extrahované entity, ktoré
pravdepodobne suvisia s témou. V tomto kroku autori hovoria o téme ako trende. Nazov trendu
spolu s extrahovanou entitou tvori dopyt vyhl'adavania na Wikipedii. Z vysledkov sa vyberu tie
najrelevantnejsie, ¢ize fixny pocet vysledkov na zaciatku zoznamu. Kazdy vysledok vyhl'adavania
obsahuje uryvok ¢lanku s asi 30 slovami. Tento Gryvok je pridany do trénovacej mnoziny, ¢im sa

jej rozsah znaéne zvacsi. Kvoli velkému mnozstvu ¢lankov na Wikipedii a ich formalnemu jazyku
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je takto rozsirena trénovacia mnoZzina povazovana za vhodnu, aby ju bolo mozné analyzovat’ podla
frekvencie vyrazov [18].

Pri tvorbe klastrov sa pouziva taka funkcia, ktora penalizuje necistotu klastrov. Pristup tiez
penalizuje necisté susedné klastre pri zarad’ovani nového prispevku. Pri zarad’ovani prispevkov sa
teda dava prednost’ ¢istejSiemu klastru [18].

V Tab. 2.4 sa nachadza porovnanie vysledkov klasifikacie. Ako zaklad pre hodnotenie
navrhovaného algoritmu nazvaného NNEW sa pouzil Naive Bayes algoritmus, jeho obmena
kladuca vel’ky doraz na silne suvisiace kl'aicové slova (v tabul'ke nesie ndzov Ddlezitost’ tém) a Tag
klasifikator. Pri pohl'ade na F-Measure (harmonicky priemer ukazovatel'ov Precision a Recall) je
vidiet, ze pouzitie upravené¢ho deliaceho K-means algoritmu nedosahuje vel'mi dobré vysledky,
ked trénovaciu mnozinu tvori len obsah tweetov. Ak sa pre trénovanie pouziju len uryvky
z vyhl'addavania na Wikipedii, je dosiahnuté vyrazné zlepSenie oproti beznym metédam. NajlepSie
vysledky st vSak dosiahnuté, ak trénovaciu mnozinu tvoria tweety spolu s ryvkami

z vyhl'addvania na Wikipedii [18].

Tab. 2.4 Porovnanie vysledkov klasifikacie [18].

Naive Dolezitost’ Tag NNEW NNEW NNEW

Bayes tém klasifikator Twitter Wikipedia kombinovany
Precision 0.23 0.41 0.53 0.37 0.67 0.69
Recall 0.8 0.75 0.93 0.86 0.78 0.84
F-Measure 0.36 0.53 0.68 0.52 0.72 0.76

Pre optimalizaciu vyhladdvania na Twitteri nemusi klasifikacia tweetov do tém priamo hrat
dolezita ulohu. Ak pouzivatel’ pri vyhl'adavani pouzije Specificky dopyt, da sa oCakavat, ze tweety
vo vysledkoch vyhladévania budi patrit' k jednej téme. KedZe cielom diplomovej prace je
navrhnit’ metédu prieskumného vyhladévania, je dolezité brat do tivahy aj velmi vSeobecné
dopyty. V takom pripade sa moézu tweety tykat' celého mnozstva tém a pre optimalizaciu
pontuknutych vysledkov je nevyhnutné pochopit, ¢o pouzivatela zaujima. Ak o pouZzivatelovi nie
su k dispozicii ziadne d'alSie informdcie, témy jeho zaujmu je v pripade potreby mozné objavit’ len
z analyzy tweetov, ktoré oznaci ako zaujimavé. Podl'a vysledkov metddy vyuzivajiicej Wikipediu

[18] sa tento pristup javi ako uzitocny.

2.4 Sposob rieSenia
V tejto Casti je opisany spdsob rieSenia zadania diplomovej prace a zddovodnené vybraté rieSenie.
Cast’ rieSenia bude zalozena na existujucich metodach, preto sa d’alej sustredim na spdsob ich

vyuzitia a modifikacie.
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2.4.1 Zhodnotenie analyzovanych pristupov

Cielom analyzovanych pristupov v €asti 2.3.1 je ohodnotit’ kvalitu alebo relevanciu vysledkov
vyhladavania z dévodu, ze Twitter Search ako zabudovany vyhl'adadvaci mechanizmus tejto sluzby
vracia vysledky predovsetkym podla vyskytu slov dopytu vtexte tweetov. To znamena, Ze
pouzivatel nema ziadnu zaruku vidiet' najzaujimavejsie, najinformativnejSie a najrelevantnejsie
tweety medzi prvymi vysledkami vyhl'adavania. Tieto metody sa k spominanému problému stavaju
tak, ze hl'adaju subor charakteristik, ktoré pouzivaji v hodnotiacej funkcii. Ciel'om prac je opisanie
funkcie, ktord na zaklade najuZzitocnejSich charakteristik dokdze ¢o najlepsie ohodnotit’ tweety. To
znamena, Ze ich vie ohodnotit’ a zoradit’ tak, ako to urobili pouzivatelia pri experimentoch.

V tomto spdsobe optimalizacie vysledkov vyhl'addvania ale vidim z4sadny problém. Dalo
by sa povedat’, ze takéto postupy sa snazia hl'adat’ jednu odpoved’ na vSetky otazky. Vysledkom je
jedna funkcia, ktora vysledky vyhlad4dvania hodnoti na zaklade rovnakych charakteristik, kde
kazdd ma experimentalne stanovenu fixni vahu. Dalo by sa teda povedat, Ze predpokladaju, ze
kazdy pouzivatel ma o relevantnych prispevkoch rovnaki predstavu. Dokonca pri akomkol'vek
dopyte maju pouzivatelia rovnaky ciel’, ktory je mozné dosiahnut’ pouzitim rovnakej hodnotiace;j
funkcie.

Praca analyzovana v Casti 2.3.2 je postavena na uvahe, Ze pouzivatelia niekedy preferuju
homogénny obsah, zatial’ ¢o inokedy im viac vyhovuje, ak je ¢o najviac rozmanity. Rozmanitost’
obsahu je zaloZzena na atribitoch tweetov a ich autorov. Praca zavadza metodu, ktora umoziuje

dynamicky menit pozadovanii hodnotu rozmanitosti vysledkov. Tato metdda tvori zaklad

.....

2.4.2 Definicia zvoleného pristupu k rieSeniu

Domnievam sa, ze pre dosiahnutie ¢o najlepSich vysledkov vyhladavania, ¢ize najzaujimavejSich
a najuzitocnejSich pre pouzivatela, je nutné brat do uvahy rozne ciele a odlisnil motivaciu
pouzivatelov pri vyhladavani. Myslim si, Ze je preto nevyhnutné zbavit' sa predpokladu, ze je
mozné na zaklade jedinej funkcie Uspesne klasifikovat' tweety ako zaujimavé alebo nezaujimavé
bez ohladu na konkrétneho pouzivatela, ktory vyhladava. Ako bolo uvedené, eSte ijeden
pouzivatel mdze od vyhladavania ocakavat odlisné vysledky. Preto som sa rozhodol navrhnut
metddu, ktora bude ohodnocovat vysledky vyhladavania z Twitter Search API na zaklade
parametrizovatel'nej a prisposobitel'nej funkcie (v podobnom duchu ako v ¢lanku [5] analyzovanom
v Casti 2.2.1). Tato adaptéacia funkcie by mala prebichat’ v kontexte jedného sedenia, ktoré moze

pozostavat’ z viacerych suvisiacich dopytov.

2.4.3 Opis celkového sposobu rieSenia
Ciel'om mojej diplomovej prace je navrhnit’ a implementovat’ metddu prieskamného vyhl'adavania

na socialnej sieti Twitter. Tito metddu chcem zamerat’ na skupinu pouzivatel'ov, od ktorych sa
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nevyzaduje aktivne pouzivanie zvolenej socialnej siete. To znamend, ze nie su k dispozicii
napriklad ich tweety alebo zoznam pouzivatel'ov, ktorych na Twitteri nasleduju.

To prinasa obmedzenia v stvislosti s analyzovanymi postupmi ohodnocovania uzito¢nosti,
zaujimavosti alebo vhodnosti podl'a zaujmov. Metody personalizacie vo vSeobecnosti vyuzivaji
ista znalost’ pouzivatel'a, jeho navykov alebo zaujmy. Z toho vyplyva nutnost’ zamerat’ sa skor na
spatni  viazbu od pouzivatela, ktora pomaha vytvoritt model jeho zaujmov a
predovsetkym preferencii vo vzt'ahu k tweetom.

Navrhovand metdda a systém pre prieskumné vyhladdvanie na Twitteri bude pre zadany
dopyt Cerpat’ vysledky vyhladdvania z Twitter Search APIL. Pouzitim najCastejSie vyuzivanych
pristupov k optimalizacii vyhl'addvania na socidlnej sieti sa dané tweety a pripadne ich autori buda
analyzovat’, ¢im vznikne zadkladné zoradenie vysledkov vyhl'adavania. Preddefinovany pocet tychto
zoradenych vysledkov bude predostrety pouzivatel'ovi.

Metoda bude zalozena hlavne na explicitnej spitnej védzbe pouzivatela, napriklad
oznaCovanim zobrazenych tweetov za zaujimavé alebo nezaujimavé. Po kazdom jednom
ohodnoteni sa pre pouzivatela bude dotvarat model jeho preferencii pouzitim jednej z metod
strojového ucenia. Na jej zaklade sa z eSte nezobrazenych tweetov vybera prave tie, ktoré model
preferencii pouzivatel'a povazuje za preferované. Samozrejme bude potrebné zahrnut’ aj nahodné
tweety, pretoze v pripade neuplného alebo zle nauceného modelu preferencii by mohol byt
pouzivatel’ ukrateny o tie tweety, ktoré by ho v skuto¢nosti zaujali. Model bude ako pozadovany
vysledok vnimat’ spitni vizbu pouzivatela a ucit’ sa bude na zaklade mnozstva charakteristik,
ktoré boli prezentované v tejto Casti.

Pri navrhu rieSenia bude nutné definovat’ konkrétny subor atributov, ktoré budu sluzit’ ako
trénovacia mnozina pre model preferencii. Ked'ze esencialnou ¢astou metddy je spitna vizba
pouzivatela, je nevyhnutné navrhnit Co najmenej rusivy spdsob explicitnej spétnej vizby.
Pouzivatel'ovi nemdze prekazat’ pri praci s aplikaciou a zaroveit ho musi motivovat’ k poskytnutiu
spatnej viazby. Navrh bude vykonany s ohl'adom na fakt, ze ide o zostavovanie modelu preferencii
v redlnom cCase. Preto vyber charakteristik, vyber spdsobu ich vyhodnocovania ako i vyber metody

strojového ugenia pre model preferencii by mal spiiiat’ poZiadavky na efektivitu.
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3 Konceptualny navrh rieSenia

Cielom tejto Casti je navrhnit rieSenie predostretého problému. Na to je samozrejme nutné
definovat’ poziadavky, ktoré navrhované riesenie musi spifat. V nadviznosti na tieto poziadavky
opisujem mozné rieSenia opierajuc sa o analyzu problému a pokasam sa navrhnut, ako
modifikovat’ a kombinovat existujice pristupy tak, aby priniesli 0zitok v kontexte zadania
diplomového projektu. K tymto kandidatskym rieSeniam sa snazim identifikovat’ a navrhnat’ zatial
nepouzité spdsoby riesenia. Na zaklade predpokladu, ze moznych alternativ rieSenia je mnoho sa
snazim jednotlivé moznosti otestovat’ tak, aby sa dala vyhodnotit’ ich vhodnost’ pre rieSenie
zadaného problému.

Vzhladom k povahe problematiky je mozné rieSenie rozdelit’ na viacero Casti. Cielom
systému je poskytovat’ pouzivatel'ovi ¢o najzaujimavejsie prispevky vzhl'adom na spétni vézbu
poskytovanil v realnom case. To znamena, ze pocas Citania tweetov a poskytovania spétnej vizby
od pouzivatela systém dynamicky meni svoj pohl'ad na predostreté prispevky a snazi sa zlepSovat’
model nauCenych preferencii pouzivatela v kontexte jedného sedenia. Prezentacia vysledkov
a ziskavanie implicitnej i explicitnej spitnej vizby je zodpovednost’ pouzivatel'ského rozhrania.
Algoritmus, ktory riadi hlavni funkcionalitu ohodnocovania prispevkov operuje s touto spétnou
viazbou aso samotnymi prispevkami tak, Ze ztweetov extrahuje informacie a pracuje sich
metaddtami. Pomocou zvolenej metddy strojového ucenia vytvara model preferencii pouzivatela
podl’a poskytovanej spétnej vazby. Této tloha je komplexna, preto sa zameriam osobitne na to, aké
charakteristiky tweetov budu sledované a aki metddu zvolim pre vytvaranie modelu preferencii.

V tejto Casti navrhujem rieSenie pre tieto Casti systému osobitne, pretoze predpokladam, ze
najlepsi vysledok je mozné dosiahnut’ tak, Ze pouZzijem najlepsi spdsob ziskavania spitnej vézby,
pouzijem charakteristiky prispevkov s najvicSou vypovednou hodnotou a najlepsi algoritmus pre
vytvaranie modelu preferencii. Konkrétne kombinacie by nemali mat’ vplyv na vykon jednotlivych
Casti, pretoze vhodnost’ hodnotiaceho algoritmu sa nemeni v zavislosti od kvality zistenej spatnej
viazby. Kvalita spitnej vdzby, ak ju vnimame ako ukazovatel presnosti vystihnutia nazorov
pouzivatela na prispevky, ovplyviiuje len kvalitu vysledkov, c¢ize to, ako zodpovedaju
pouzivatelovym preferenciam. Neovplyvituje samotnii schopnost’ zvoleného algoritmus naucit’ sa
na zaklade vstupov pozadované vystupy.

Aby bolo mozné vytvorit' ndvrhy zmysluplné a zodpovedajice rozsahu, v nasledujlcej
Casti upresiiujem poziadavky na systém a definujem nadvézujiace poziadavky na jednotlivé Casti
systému. Chcem ale zdoraznit, Ze navrh jednotlivych Casti bude len ¢iastocne oddeleny, pretoze
napriklad poziadavka na rychlost’ ohodnocujiceho algoritmu zavisi aj od mnozstva tweetov, ktoré

bude naraz pouzivatel'ské rozhranie prezentovat’.
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3.1 Specifikacia poZiadaviek

Vseobecny pohlad na zaujaté stanovisko k rieSeniu problému je nacrtnuty v Casti 2.4. Na tomto

mieste je strucne zhrnuté vo forme poziadaviek na riesenie.

Navrhovany systém musi:

ohodnocovat’ tweety na zéklade parametrizovatel'nej a prisposobitel'nej funkcie,
ohodnocovat’ tweety podl'a modelu preferencii aktualneho pouzivatela,

vytvarat’ model preferencii v kontexte jedného sedenia (ktoré méze zahfiat’ jeden
alebo viac stvisiacich dopytov),

vytvarat’ model preferencii dynamicky a neprestat’ ho zlepSovat’, pokial’ pouzivatel’
pracuje so systémom,

pracovat’ bez ohl'adu na to, ¢i je pouzivatel aktivnym pouzivatelom Twitteru,

brat’ do tivahy explicitnt ako i implicitni spédtnt vézbu od pouzivatela.

V pripade pouzivateI'ského rozhrania st poziadavky relativne trivialne, ¢im ale davaju priestor na

rozmanité navrhy a $tadium ich vhodnosti. St rozdelené do povinnych a nepovinnych.

Pouzivatel'ské rozhranie systému:

musi umoznit" pouzivatelovi ¢itat’ obsah tweetov a pristupovat’ k odkazovanému
obsahu (externé prepojenia),

musi poskytovat moznosti ako sledovat’ aktivitu pouzivatela respektive ako
extrahovat’ spatnt1 vizbu pouzivatel’a,

nemoze pouzivatela obmedzovat nadmernym mnozstvom vyzadovanej spétnej
vézby,

malo by poskytovat’ moznosti na vyjadrenie explicitnej spitnej vézby,

malo by byt stavané tak, aby spdsob jeho pouZzivania podnecoval pouzivatela
k aktivitam, ktoré sa daju chapat’ ako implicitna spétna vizba,

malo by byt zaujimavé pre pouzivatela alebo poskytovat’ mu zabavu pri jeho
pouzivani,

mdze pouzivatel'ovi prihlasenému na sieti Twitter umoznit’ typickl pracu s tweetmi

(napr. vykonat’ retweet, oznacit’ tweet za obl'uibeny a pod.).

Na algoritmus riadiaci hlavna funkcionalitu ohodnocovania prispevkov a vytvarania modelu

preferencii pouzivatel'a st kladené poziadavky podl'a jednotlivych jeho stasti.

Model preferencii pouzivatel’a:

musi byt’ vytvarany v kontexte jedného sedenia,
musi byt vhodny pre pouzitie pri malom mnozstve trénovacich vzoriek ako i pri

ich vi¢som mnozstve (radovo desiatky),
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— musi si zachovavat' variabilitu, nemdze predpokladat, ze presnost naucenia
preferencii pouzivatela je mozné neustale zvySovat  (optimalizdcia proti
preuceniu),

— musi byt schopny pracovat’ s mnozstvom rozmanitych vstupov (rézny spOsob
merania charakteristik, ich r6zna povaha a pod.),

— musi poskytovat’ pridruzenti funkcionalitu rozsirovania kolekcie dokumentov pre
zvySenie kvality poskytovanych vysledkov pouzivatelovi (na zaklade aktualneho
stavu modelu by malo byt mozné formulovat’ dopyt pre ziskanie prispevkov, ktoré
roz§iria aktualne nacitanti, obmedzenu kolekciu prispevkov tak, aby bolo mozné
pouzivatel'ovi poskytnut’ d’alsi pre neho pravdepodobne zaujimavy obsah).

Charakteristiky ¢ize vstupy pre model preferencii pouzivatela:

— musia tvorit mnozinu ukazovatelov, ktoré pojednavajii o co najrozmanitejSich
vlastnostiach prispevkov,

— musia hovorit’ o obsahu prispevkov ako aj o jeho metadatach,

— mobzu pojednavat’ aj o autoroch prispevkov ako aj o externom obsahu, ktory je
odkazovany v prispevku,

— musia byt vhodné na ziskavanie v redlnom Case.

Metoda strojového ucenia, ktora realizuje budovanie modelu preferencii pouZzivatel'a na zaklade
spatnej vazby a charakteristik:

— musi byt svojou povahou vhodna pre vstupy odlisnej povahy a rozsahu,

— musi dosahovat’ primerane dobré vysledky aj pri malej trénovacej mnozine,

— musi obsahovat’ mechanizmus zabezpecujuci ochranu pred pre- a poducenim,

— musi pracovat’ dostato¢ne rychlo (mnozstvo ¢asu potrebného na vykonanie iteracii
trénovania nemodze v kone¢nom dosledku spdsobit, ze pouzivatelovi nie su
prezentované ziadne d’alSie prispevky).

VysSie uvedené podmienky sa vztahuji kzvolenému navrhu pouzivatel'ského rozhrania,
charakteristik tweetov a spdsobu vytvarania modelu preferencii pouzivatela. To napriklad
znamena, ze navrhovana metoda strojového ucenia musi byt vhodna pre takii mnozinu vstupov,
ktora bola zadefinovana navrhom sledovanych charakteristik. Predpokladdm totiz, Ze prilisné
zameranie na univerzalnost’ metédy by zbyto¢ne skomplikovalo navrh v kontexte tejto diplomovej

prace.

3.2 Zvoleny pristup k navrhu

Kedze systém sa sklada z viacerych cCasti opisovanych vyssie, ovplyviuje kvalita tychto prvkov
priamo kvalitu celého systému. Pre zvySenie kvality modulov systému som sa rozhodol
identifikovat’ a analyzovat’ mozné pristupy pre kazdy znich. Po sformulovani jednotlivych

alternativ a volitel'nych casti (ktorych sucasné pouzitie sa navzajom nevylucuje) tieto navrhy
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overim aspon do takej miery, aby bolo mozné rozhodnut, ktora alternativa a ktoré mensie Casti
budu tvorit’ findlny systém. Pre tieto zvolené spdsoby rieSenia potom sformulujem definitivny

navrh riesenia.

3.3 Prostredie a softvérové prostriedky
Praca s tweetmi prostrednictvom Twitter API je mozna ako z klientskych, tak i webovych aplikacii.
Pre vypoctovy vykon, ktory vsak méze byt vyzadovany pre spracovanie prispevkov a vytvaranie
modelu pouzivatela moze byt vyhodnejSie umiestnit’ aplikdciu na webovy server. Rovnako je
vyhodnejSie nacitavat’ prispevky z Twitteru do centrdlnej databazy, pretoze sa tak nemusia
nacitavat’ rovnaké prispevky, pokial’ st relevantné pre viacerych pouzivatel'ov. Kontrola duplikatov
sa tym moze tiez znacne zefektivnit. Preto rieSenie bude implementované vo forme webovej
aplikécie.
PouzivateI'ské rozhranie teda tvori webova stranka v prehliadaci. Pouzité¢ jazyky

a framework:

— HTML,

- CSS,

— JavaScript,

—  jQuery.
Zvysna Cast’ rieSenia je umiestnena na webovom a databazovom serveri, kde buda pouzité tieto
jazyky resp. systémy:

— PHP,

— MySQL.

3.4 Pouzivatel’ské rozhranie

Ak chceme pouzivatel'ovi odporucat’ pre neho zaujimavy obsah, musime ziskat' informaciu o tom,
¢o sa mu paci. To vSak nie je zd’aleka také jednoduché, preto sa zameriavam na zistovanie toho,
ktoré z pontknutych tweetov sa pouzivatelovi pacia alebo ho zaujali. Ztoho vyplyva dovod
vysokej dolezitosti pouzivatel'ského rozhrania. Ide prave o ziskanie toho, ¢o je unikatne
a najdolezitejSie pri prieskumom vyhladavani zameranom na dynamicky meniace sa kritéria, o
ziskanie spatnej vazby od pouzivatela.

Ale aj ziskanie spitnej vizby viazucej sa k prezentovanym tweetom predstavuje problém.
Sposobov sice existuje niekol’ko, no je potrebné vybrat’ taky, ktory bude vhodny pre pouzitie na
Specifické médium, akym Twitter nepochybne je.

Spétna viazbu mozeme rozdelit’ na implicitna a explicitna. Spravne zachytit’ pouzivatel'ove
preferencie je mozné explicitnym vyZziadanim si jeho spitnej vézby k relevantnosti vysledkov,
avsak iba malo pouzivatelov je ochotnych ju poskytnut’, kedze si to od nich vyzaduje velké

mnozstvo Casu [19]. Hodnotenie a klasifikacia su typickym prikladom takejto explicitnej spitnej
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vézby, avSak pokial pouzivatel nehodnoti uprimne, odporucacie systémy vracaji nespravne
odportcania [20]. K implicitnej spétnej vizbe naopak patri spravanie pouzivatel'a, ktoré je mozné
analyzovat’ bez kladenia zat'aze na pouzivatel'a, no je potencialne nejednoznacné a jeho analyza je
preto komplikovana [19]. K obtaZnosti jeho analyzy prispieva aj vel’ké mnozstvo udajov spojenych
s implicitnou spétnou vézbou, preto aj ziskanie informacii o spravani pouZzivatel'a zabera omnoho
viac ¢asu [20]. Implicitné charakteristiky je mozné ziskat’ jednoducho a st k dispozicii pre kazdy
objekt, s ktorym pouzivatel’ interaguje, ide napriklad o ¢as pozornosti, kliknutia a pohyby mySou
[19]. Pri internetovych obchodoch k tymto charakteristikdm okrem kliknuti spad4 aj otvorenie
detailu obrazkov, vlozenie produktov do kosika a nakup [20].

V nasledujucich dvoch castiach uvddzam prehlad a analyzu pouzivanych metod pre
ziskanie spdtnej vézby. Je ale ddlezité si uvedomit, ze takéto Stidie boli doteraz vykonavané
predovSetkym na entitdich ako filmy, produkty alebo vysledky vyhladavania v dokumentoch.
Pokial’ viem, nebol vykonany vyskum zamerany na porovnanie metdd ziskavania spétnej vizby pre
prispevky zo socialnych sieti. Z tohto dévodu sa opieram o tieto Studie existujucich metod, ale

zameriavam sa na ich pretransformovanie do kontextu prieskumného vyhladdvania v tweetoch.

3.4.1 Explicitna spitna vizba

Hodnotiace rozhrania su Siroko pouzivanym spdsobom ako zistit’ ndzory l'udi na internete. Existuje
niekol’ko roéznych metod, je preto dolezité skumat ich efektivnost. Pristupy v takychto
hodnotiacich metddach je mozné rozdelit do dvoch skupin. V anglictine existuju vyrazy ranking
a rating, ktoré sa ale do slovencCiny niekedy prekladaji rovnako, napr. hodnotit” alebo klasifikovat'.
Ranking vsak oznacuje relativne hodnotenie zorad’'ovanim poloziek, zatial ¢o rating znamena
priradzovanie absolitnych hodndt tymto polozkam. Okrem mierky hodnotenia (Cize rating verzus
ranking) tvori spésob navrhu takychto rozhrani aj tzv. recall support ¢ize podpora pre pouzivatela
s cielom pripomenut’ mu, ako hodnotil predchadzajuce polozky [21].

Stcasné systémy vyuzivajuce hodnotenie pouzivaji n-bodova skalu, kde n je najcastejSie
vécsie ako dva a zaroven neparne Cislo, Skala je zaroven umiestnena tak, aby stred reprezentoval
neutralny postoj a vysSie ¢i nizSie pozicie reprezentovali pozitivny alebo negativny nazor.
Napriklad Amazon pouziva 5 bodovy rating, cestovna prirucka Michelin Guide pouziva
trojstupiiovi §kalu vyjadrujicu len intenzitu pozitivneho nazoru a Facebook len jednostupiiové
hodnotenie prostrednictvom ,,Like* tla¢idla. Castou praktikou je vyuzitie dvojstupiiovych
rozbiehajucich sa skal ako na Youtube prostrednictvom tlacidiel palec nahor a nadol. Maju teda
spolo¢nu schému absolutneho ohodnotenia, kde je kazda polozka hodnotena samostatne Cize bez
ohl'adu na ostatné. To pouzivatel'ovi umoziuje rychlo a jednoducho vyjadrit’ nazor a je to rovnako
vyhodné pre systém pri agregovanom zobrazovani vysledkov [21].

Niektori vyskumnici vSak zastavaju nazor, Ze ranking sa viac zhoduje s konceptom nazorov

a postojov, pretoze su vo svojej podstate komparativne a sutazivé. Mozeme ale povedat, ze ak je
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cielom vyber z moznosti, ranking moze byt preferovanou cestou, avSak pri kategorizovani prvkov
mnoziny moéze byt vhodnejsi rating. Ranking je vSak kognitivne naroCnejsi a vyzaduje si
koncentraciu, co predstavuje problém pri vel’kom mnozstve poloziek. Odpoved’'ou na otazku, preco
je vSak rating vyrazne rozSirenejsi ako ranking moze byt aj fakt, ze k ratingu sa pristtpilo hlavne
pre skratenie Casu potrebného na telefonické prieskumy. Lenze zjednodusit’ lohu méze mat’ za
nasledok aj zniZenie presnosti. Pri niektorych pouZzivatel'och nastava tzv. ends-aversion bias Cize
tendencia vyhybat sa extrémom, ¢o je vyhnutie sa vyberu najnizSieho alebo najvysSieho
hodnotenia. Uvadzanym dovodom moze byt neohodnotit’ film najvy$Sou znamkou, pretoze potom
mobze prist’ lepsi a pouzivatel' chce mat’ moznost’ odlisit’ ich ré6znym ohodnotenim. Ranking moze
byt v tomto pripade elegantnym rieSenim tendencie vyhybat sa extrémom [21].

Z roznych vyskumov motivacie k hodnoteniu vyplynulo, Ze produkty a sluzby l'udia na
internete hodnotia vtedy, ked maju vyhranené nazory, pri hodnoteni filmov je motivujuce
zlepSovat’ odporicania, mat’ pocit zdbavy z hodnotenia a udrziavat’ si zoznam videnych filmov.
Stadia vykonana za pomoci siedmich w&astnikov tiez ukazuje zaujimavé vysledky. Vsetci
zucCastneni sa zhodli, Ze hodnotia, pretoze pocituji zodpovednost’ za to, aby informovali ostatnych
o ich vlastnych skusenostiach, obzvlast ak ide o vynimocne dobré alebo zIé skiisenosti. Pit’ zo
siedmich sa zhodlo na tom, Ze chcu svojim hodnotenim zlepSit odporucanie systému. Jeden
zOcCastneny ale vyjadril starosti o stikromie, kvoli ktorym je zdrzanlivy z vyjadrovania svojich
nazorov v roznych systémoch. Naopak Styria zo siedmich ale hodnotia prave preto, Ze chcu dat’
najavo svoj nazor. Zaujimavé je aj to, ze vSetci Ucastnici vyskumu chceli svojim hodnotenim
ovplyvnit celkové (agregované) hodnotenie jednotlivych poloziek, ale zaroven pocitovali len mala
moznost’ ich ovplyvnit. Nakoniec len traja zo siedmich preto povazuji ovplyvnenie suhrnného
hodnotenia za motivujice pri hodnoteni. Ako prostriedok pre uchovavanie informacii o svojich
zézitkoch pre vlastni potrebu v budiicnosti vnimalo az pat Gcastnikov zo siedmich. Co sa tyka
zabavy z hodnotenia, jedna Studia hovori o tom, Ze aspon pre niektorych pouzivatelov nie je
hodnotenie prostriedkom ale cielom. Naopak ina analyza hovori, zZe pocitovana zabava prameni
z poteSenia, ktoré je vysledkom dosiahnutia inych ciel'ov, akymi su napriklad vyjadrenie nazoru
alebo organizovanie vlastnych kolekcii poloziek [21].

V tomto ¢lanku je teda okrem spominanych sposobov ratingu a rankingu sledovany aj
vplyv recall support-u, ¢o je, ako uz bolo spomenuté, pouzitie d’alSich informacii ako napriklad
predchadzajuce ohodnotené polozky pri hodnoteni novej polozky. Obr. 3.1 zachytava prototyp
pouzivatel'ského rozhrania, ktoré tvorilo sicast’ vyskumu v élanku. Cast a ukazuje ranking, filmy
sa hodnotia tak, Ze ich pouZivatel zoradi od najhorsieho po najlepsi. Cast’ b zobrazuje binarny
ranking, kedy pouzivatel’ kliknutim vyberie film, ktory je podl'a neho zo zobrazenej dvojice lepsi.
Cast’ ¢ zobrazuje rating pit'stupiiovou $kalou, pouZivatel’ hodnoti film, ktorého plagat je zobrazeny
vlavo a pri umiestneni kurzora mysi nad prislusnt hviezdicku je vpravo zobrazeny plagat filmu,

ktory predtym pouzivatel’ ohodnotil prislusnym poc¢tom hviezdiciek. Ide prave o spominany recall
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support, ktory by mal rating teoreticky zjednodusit, ked’Ze pouzivatel’ si nemusi rozpominat’ na to,
aké filmy hodnotil akym poctom hviezdiciek. Pri medium-fidelity navrhu autori zobrazovali

namiesto jedného plagatu vacsie mnozstvo plagatov pod skalou [21].

a. List

Toratemove,
drag into list >

b. Binary

c. Stars+History

Obr. 3.1 Low-fidelity prototyp pre porovnavanie sposobov ohodnocovanie filmov [21].

Autori clanku sledovali viacero ukazovatelov, ku ktorym sa zaroven vyjadrili aj ucastnici
vyskumu. Kvantitativna analyza nazorov zicastnenych ukdzala, ze hviezdickové rozhranie
a hviezdi¢kové rozhranie s histériou boli pouzivateImi vnimané ako vyrazne rychlejSie nez binarne
a rozhranie so zoznamom. To potvrdili aj realne vysledky ziskané meranim Casu pocas pouzivania
rozhrania. Podl'a pouzivatel'ov bolo binarne hodnotenie ku koncu vel'mi nudné. Nazory na rychlost’
rozhodovania sa pri hodnoteni hviezdickami s a bez historie sa ale lisili. Niektorym vyhovovalo to,
ze pri ukazani na niektoru z hviezdiciek videli rovnako hodnotené filmy a pokial’ mali pocit, Ze
rovnako dobry je aj aktualne hodnoteny film, stacilo kliknit' a nemuseli zbytocne premyslat’.
Opacény nazor bol zdovodneny aj tak, Ze pri hodnoteni hviezdickami nejde o porovnavanie, ale
jednoducho treba vyjadrit’ svoj nazor na dany film bez stvislosti s ostatnymi [21].

Hviezdickové rozhranie s historiou zucastneni vnimali tiez ako vyrazne presnejSie nez
ostatné a taktieZ najvhodnejSie pre organizaciu poloziek pre vlastni potrebu. Zobrazenie historie
pre hviezdicky dokonca u niektorych pouzivatelov vyvolalo zvySeny pocit nutnosti hodnotit’
presnejSie. Stale vSak boli taki, ktori chcti jednoducho priradit’ k filmu nejaky pocet hviezdiciek
podl'a toho, ¢o im napadne ako prvé. Rozhranie s utriedovanim zoznamu filmov dopadlo
v suvislosti s presnostou vel'mi zle, ¢o autori pripisuju viacerym faktorom. Namiesto zoradenia
niektori pouzivatelia jednoducho kategorizovali filmy medzi tie, ktoré sa im nepacia, tie, ktoré sa
im pacia atie, ku ktorym maji neutralny postoj. Rozhranie taktiezZ nepodporovalo automatické
posuvanie sa pri tahani polozky smerom ku koncom zoznamu, ¢iZe bolo naroc¢nejSie najst’ polozke
spravne miesto. Presnost’ ovplyvnilo aj pozadované mnozZstvo usilia pre najdenie spravneho miesta
pre polozku. Neuspech binarneho hodnotenia je pripisovany dvom faktorom. Pouzivatelia sa pri
rychlejSom tempe hodnotenia obCas pomylili a vybrali nespravnu polozku a presnost’ hodnotenia

znizovali aj zloZité rozhodnutia medzi dvoma t'azko porovnate'nymi polozkami [21].
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Co sa tyka porovnania mentalnej zataZe, vstupuju do hry viaceré &initele. Napriklad k
obom rozhraniam pouzivajucim ranking sa jeden z pouzivatel'ov vyjadril, Zze maju velk( vyhodu
nad ratingom, pretoze nemusi svoj nazor kvantifikovat’ a je jednoduchsie polozky zoradit’. Ti, ktori
sa snazili hodnotit’ konzistentne boli samozrejme spokojni so zobrazovanim historie. Z porovnania
nazorov na binarne azoznamové rozhranie je vidiet, Ze bindrne je vSeobecnejSie mentalne
nenaroc¢nejsie, pretoze pouzivatel nemusi porovnavat’ jednu polozku s celym zoznamom. Na druhej
strane vSak predstavuje az prili§ vysoktl zataz v situdcidch, kedy su prezentované polozky
z r6znych dovodov neporovnatel'né [21].

Pre organizaciu poloziek sa pouzivatelom ako vhodnejSie javili rozhrania pre rating Cize
hviezdickové hodnotenia. Kategorie su pre nich doélezité, pretoZze ak maju niekomu odporucit’
filmy, mézu vybrat’ tie, ktoré ohodnotili maximalnym poctom hviezdic¢iek. Na druhej strane nie je
pre niektorych dolezita presnad klasifikicia, staci vediet, ktoré filmy su tie lepSie. Binarne
hodnotenie nie je akceptovatel'né, pretoze neumoziuje urcit' hranicu, pokial’ su polozky dobré
a odkial’ zI¢é. Vicsina ale vyhodnotila obe rozhrania pre rating ako vhodnejSie nez usporadtivanie
zoznamu a binarne rozhodovanie. Ugastnikom §tadie vo vieobecnosti neprinasalo pouzivanie
ziadneho zrozhrani obzvlast viac zabavy. NajlepSie sa vtejto kategorii ukéazalo binarne
rozhodovanie, pretoZe na nich posobilo ako ,,sut'az medzi filmami* a bolo to pre nich ,,takmer ako
hrat’ hru* [21].

Iba jeden zo zGcastnenych hodnotil hviezdickové hodnotenie bez historie ako najlepsie.
Doévodom je, Ze chcel hodnotit’ film sam o sebe, napriklad z pohl'adu toho, ako rad by si ho znova
pozrel. NajvysSie znamky pre hviezdickové hodnotenie s histériou ma na svedomi jeho nizka
kognitivna zataz a zvyk na tento typ hodnotenia. Pre binarne hodnotenie ako najlepsie sa rozhodli
ti, ktori preferovali jednoduchost’ a zabavu. Pouzivatelia hl'adajuci jemn( granularitu a preferujici
ranking pred ratingom boli najviac spokojni s utried’ovanim zoznamu [21].

Vyskum opisovany v danom ¢lanku dokézal, Ze obohatenie Standardného hodnotiaceho
rozhrania polozkami, ktoré boli ohodnotené skor dokaze podporit vyjadrenie nazoru bez
obetovania rychlosti. Hodnotenie hviezdickami s historiou bolo rovnako alebo viac presné nez
ostatné a rovnako rychle ako bez historie, ¢im bolo stile rychlejsie ako zvy$né rozhrania. Pri
rozhraniach pre ranking existuje zasadny problém so situdciami, kedy st podl'a pouzivatel'ov dve
polozky neporovnatelné. Analyzované rozhrania rankingu (bindrne a utried'ovanie zoznamu)
generovali rézne vysledky pre tie isté polozky a pouzivatelia neboli so Ziadnym zdvoch
vyslednych zoradeni spokojni. Autori §tadie odhaduju, Ze to vyplyva z fundamentéalneho rozdielu
medzi matematickym modelom rankingu (plne zoradena vyslednd mnozina) a l'udskym mentalnym
modelom (ktory moze byt len Ciastone zotriedeny). To poukazuje na d’al§i mozny vyskum pre
overenie tejto hypotézy a badanie po tom, aké mentalne modely maja I'udia aj pre iné typy udajov
neZ filmy. Dal§im objavom je, 7 zahrnutim recall support-u v &o najvi¢iej miere nemusi viest’ k

najvysSej UspeSnosti hodnotiacich rozhrani. Utried’ovanie zoznamu nebolo preferovanejSie nez
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hodnotenie hviezdickami s historiou alebo binarne hodnotenie, aj ked’ zoznam obsahoval najviac
predtym hodnotenych poloziek. Pre vyvolavanie pocitu zabavy z hodnotenia sa binarne rozhranie
ukazalo ako potencialny kandidat pre zbieranie informacii bez nutnosti pouzit’ ho ako primarne
hodnotiace rozhranie. Ci uz kvalitativne vysledky alebo slaba zhoda medzi Gicastnikmi pokusov
zvyraziyju individualne preferencie v postojoch pouZzivatel'ov k tymto rozhraniam a poukazuji na
prilezitost d’alSieho vyskumu. Aj recall support sa ukazal ako neistd volba, pretoze niektori
pouzivatelia ho vyuzivaju, zatial’ co ostatni ho ignoruja. Priestor pre d’al§ie badanie je otvoreny aj
pre hodnotenie abstraktnych konceptov a entit, ktoré sa tazSie rozpozndvaju napriklad aj pre
nemoznost’ vizualnej reprezentacie obrazkom. Rovnako je potrebné skiimat’ aj rozdiely medzi
Skalami klasifikaénymi a zorad’ovacimi, rozchadzajicimi sa a sekvenénymi (s nulou v strede
a zac¢inajucich v nule) a spojitymi ¢i diskrétnymi [21].

Z tohto vyskumu vzisli zaujimavé poznatky. Najdolezitejsi je podl'a miia fakt, ze vhodnost’
konkrétneho rozhrania pre hodnotenie poloziek zavisi hlavne od preferencii pouzivatela. Tam sa
ako dolezité ukazuje, ¢i pouzivatel uprednostituje rating alebo ranking a ¢i preferuje hodnotit’
polozky osobitne alebo v kontexte celej mnoziny. Recall support sa ukazuje ako dobra volba,
pretoze pri jeho pouziti v spravnej miere hodnotenie nespomal’uje a sucasne zvySuje jeho presnost’.
Pouzivatel'om, ktori preferuji hodnotenie poloziek osobitne, recall support neprekaza, pretoze ho
vedia ignorovat’. Relativne hodnotenie CiZe ranking vSak zaostava v presnosti respektive poskytuje
vysledky (vysledné zoradenie poloziek), s ktorymi sa pouZzivatelia stotoziuji najmenej. Naopak je
ale menej mentalne naro¢né pri spravnom pocte porovnavanych poloziek, pretoze zoradit' dlhy
zoznam si vyZaduje vela sustredenia. Je tu ale riziko vyvolavania frustracie, ak je pouzivatel
nuteny zoradit’ podl'a neho neporovnatel'né polozky. Je potrebné tiez mysliet’ na to, ze vysledky
naznacuju mozné vlastnosti mentalnych modelov pre rdzne typy entit, zda sa totiz, Ze pre ¢loveka
je prirodzené mat podl'a preferencie polozky zoradené len Ciastoéne a neplati jasné porovnanie
medzi vSetkymi inStanciami jednotlivych entit.

Vo svojej praci nemozem vSetky uvedené vysledky brat’ ako vSeobecne platné, pretoze uz
intuitivne je mozné tusit, ze existuju rozdiely v tom, akym procesom c¢lovek hodnoti svoje
preferencie voci filmom ¢i produktom a voci tweetom. Filmy a produkty sa ¢loveku pripominaja
pomocou nazvu a obrazka a ma k nim isté postoje na zaklade skusenosti a zazitku. Tweety naopak
predstavuju nazory l'udi, kusky informacii alebo nesu odkaz na rézne multimédia ako obrazky,
vided, hudbu alebo ¢lanky. Vsetky tieto informacie sa pritom mozu vztahovat’ nielen k filmom,
produktom ale aj na sluzby, udalosti, dokonca na stikromné dianie alebo ponuky prace. Vysledky

vyskumu by v tejto oblasti mohli byt’ diametralne odlisné od predchadzajucej studie.

Spédtna vézba viaZzuca sa k nejakej polozke vSak samozrejme neznamena nutne len
vyjadrenie toho, ako vel'mi sa polozka pouzivatel'ovi paci. Entity, ktoré su predmetom hodnotenia

modze byt uZito¢né klasifikovat’ bez toho, aby vysledkom bolo zoradenie podl'a zaujimavosti alebo
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preferencii. Napriklad aj spominané filmy méze pouzivatel’ zaradit’ do kategorii podla toho, aka
naladu v flom vyvolavaju, ¢im si vie lepSie spédtne vybrat’ film alebo rychlejsie najst’ film, ktory
chce odporucit’ zndmemu. Pri tweetoch to plati podobne a dokonca takato situacia je moj zakladny
predpoklad pre tito pracu. Pre pouzivatel'a mozu byt najzaujimavejsie tie tweety, ktoré su vtipné,
ak s jeho nazorom koreSponduje satira k nejakej udalosti, voci ktorej uskutociuje prieskumné
vyhladavanie. Avsak ak naopak hladd skor viac (seridznych a vecnych) informacii k nejakej
udalosti, uz mu vtipné tweety vobec vyhovovat nemusia. Prvym problémom suvisiacim
s pouzivatel'skym rozhranim je teda sposob zistovania, do akej kategorie spadaji prezentované
prispevky. Kategorii, do ktorych by sa tweety dali zaradit’ existuje vel'mi vela a pre pouzivatel'a by
uréite nebolo pohodIné hl'adat’ v takomto zozname jednu ¢i viac vhodnych kategorii pre kazdy
zobrazeny prispevok. Omnoho elegantnejSie rieSenie modze byt abstrakcia kategoérii az na troven
emdcii, ktoré tweet v pouzivatel'ovi vyvolava. Na tento i€el som naSiel zaujimavy nastroj. Ide o
tzv. AffectButton [22], ktory opiSem v nasledujicich odstavcoch. Pre uplnost’ len doddm, ze
ziskand informacia pomoéze tweety klasifikovat, ale sama o sebe nehovori o tom, ¢i prispevok je
alebo nie je pre pouzivatela zaujimavy.

AffectButton je novy digitalny nastroj pre meranie explicitnej emocionalnej spitnej vazby.
Merany emocionalny postoj oznacuje to, ¢o ¢lovek vo vSeobecnosti pocituje vo¢i nickomu alebo
nieComu. Jednym z ciel'ov pri vyvoji AffectButton-u bolo vytvorit' metédu merania pre zadavanie
zmieSanej a odstupiiovanej emocionalnej spatnej vazby bez ohl'adu na to, ¢i sa vztahuje k postoju,
pocitu alebo nalade. Autori vyuzili tedriou vyuzivajlcu tri faktory respektive dimenzie, ktoré tvori
potesenie, vzruSenie (v zmysle vyburcovanosti alebo nabudenosti) a dominancia (hovori o tom, ¢i
emocia zvadza Cloveka k dominantnému alebo submisivnemu spravaniu). V anglictine sa dany
model nazyva PAD emotional model podla slov Pleasure, Arousal a Dominance. Je vSak stale
nejasné, ¢i dominancia tvori jadro emociondlneho postoja k veciam a 'udom. PAD model je teda
zalozeny na troch faktoroch a tedria hovori, ze kazdy objekt, emociu, naladu a pod. je mozné
mapovat’ na trojicu hodndt tohto modelu. Naopak to vSak neplati, pretoZze na PAD trojice mozu byt’
mapované viaceré veci, nalady a emdcie [22].

AffectButton bol vyvinuty ako jednoduché tlacidlo v tvare Stvorca, ktorého velkost je
mozné menit. Mo6ze byt povazovany za staticky element rozhrania, pretoZze sa nezvicSuje, ani
neotvara d’al§ie okno s moznostami. Tla¢idlo samo o sebe vykresl'uje tvar, ktora sa meni priamo
podl'a pozicie kurzora mysi v tlacidle. Emocie su reprezentované aktualne vykreslenou tvarou
a pouzivatel’ kliknutim zada aktualne vyobrazenti emoéciu. Vystupom tlacidla su P, A a D hodnoty
a samotny nazov typickych emocii pre tieto hodnoty. Definovanych je devit prototypovych
vyrazov tvare, ¢ize pre kazdy extrém v PAD priestore jeden vyraz ajeden pre stred oznacujuci
neutralne pocity. Vyrazy tvare pozostavaju z konfiguracie oboci, oci atist na tvari. Na zaklade

PAD suradnic je zobrazovana tvar interpolaciou tychto deviatich prototypovych vyrazov tvare.
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Tym mdze pouzivatel’ zadat’ zmieSané emocie a tiez prototypové emocie v rdznej intenzite. Tvar je
elementarna a neutralna vzhl'adom k pohlaviu [22].

Autori Stadie ukazali, ze AffectButton-om je mozné spravne a spolahlivo odmerat’
emocionalny postoj cloveka k emoécie vyvolavajucim slovam. Pri merani emocii je dolezitou vecou
aj kognitivna zataz. Vysledky prace ukazali, Ze Cas potrebny na vybratie vyrazu tvare pri prvom
pouziti AffectButton-u nie je vyrazne vyssi nez pri d’alSom pouzivani a ani pouZzivatelia nevnimaju
vynalozené usilie ako problematické. Doélezité je tiez, ze podla vysledkov je mozné tento spdsob
pouzit’ na zaznamendvanie emocionalnej povahy stimulov a generovanie uzitonej spitnej vazby
pouzivatelmi. Jeden z potencialnych nedostatkov je pouzitie tedrie zalozenej na faktoroch, pretoze
viaceré emodcie moézu byt mapované na rovnakit PAD trojicu. To je vSak doésledok zvoleného
psychologického modelu, no to neprekaza, ak je tento sposob pouzity na meranie emociondlnej
vlastnosti respektive povahy objektu, citového stavu, nalady a podobne. AffectButton je tiez mozné
pouzit’ na zaznamenanie dynamiky emocie, napriklad ak je pouzivatel’ poziadany ohodnotit’ nejaka
polozku dvakrat sodstupom ¢asu. Stidia povazuje ako jeden z dalSich délezitych krokov
vyhodnotenie tlacidla v beznych situdciach napriklad na poskytnutie emocionalnej spitnej vizby

k skutocnym vyrobkom ¢i obsahu alebo v kontexte socialneho softvéru [22].

Na moznosti pouzivatel'ského rozhrania pre prieskumné vyhladavanie na Twitteri
a ziskavanie explicitnej spitnej vdzby sa pozriem eSte z jedného uhla. NajspolahlivejSia spétna
viazba je logicky ta, ktora sa da lahko interpretovat’ CiZze nie je nejednoznacnd. Presnost
kategorizacie alebo hodnotenia je mozné zvysit’ aj granularitou mierky hodnotenia. Lenze ¢im viac
moznosti pouzivatel’ ma pri akomsi hodnoteni obsahu, tym je tento proces pre neho naro¢nejsi. Ak
neberiem do Uvahy dokumenty odkazované v tweetoch, tak pri tak kratkych textovych utvaroch
nabera tento fakt prudko na svojej dolezitosti. Samotny akt zadavania hodnotenia neméze trvat’
dlhsie ako precitanie obsahu prispevku. Existuje vSak i moznost, Ze zvySovanim moznosti,
z ktorych pouzivatel’ vybera pri hodnoteni nemusim dosiahnut’ lepSie vysledky. LepSie povedang,
predpokladam, Ze existuje hranica, od ktorej sa zvySovanim komplexnosti systému hodnotenia uz
hodnota spétnej vizby zvySovat nebude. Dokonca moze klesat'.

Tweety su predsa len tazsie analyzovatelné klasickymi metédami vyhl'adavania informéacii
nez rozsiahle dokumenty s formalnou Styliziciou. A existuje i moZnost, Ze nie je potrebné
odlisovat’ velkym mnozstvom stupniov pouzivatelov zaujem o obsah tweetu alebo rozdelovat’
tweety do velkého poctu kategorii. Rad by som preto navrhol aj odliSny spdsob ziskavania spétnej
viazby. Taky, ktory podla méjho nazoru ma potencial svojou jednoduchostou a konceptom
motivovat’ pouZivatel'a k jeho intenzivnemu vyuzivaniu a poskytovaniu kvalitnej spitnej vizby.

Pinterest je novsia internetova sluzba so silnym socialnym charakterom, ktora je zalozena
na vytvarani tzv. boards Cize nésteniek. Pouzivatelia m6zu na nastenky pripinat’ len obrazky, ktoré

najdu na webe alebo nahraju zo svojho pocitaca. Nastenky s tematické a radené do kategorii ako
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dizajn, umenie, cestovanie, vzdelavanie, vyrobky ¢i humor. Pouzivatelia okrem pridavania
obrazkov na existujiice nastenky mozu tiez vytvarat' vlastné nastenky alebo existujuce objekty
znova pripnit’ na ini nastenku. Nechybaji ¢asté socidlne aspekty ako mozZnost’” komentovat
obrazky alebo aktivitu pouzivatel'ov a objekty zdiel'at’ alebo oznacit’ tlac¢idlom Like socialnej siete
Facebook.

Uvedenim vysledkov nedavnej Stadie [23] sa pokusim odpovedat na otazku, preco je
vytvaranie kolekcii obsahu také zaujimavé z pohladu pouzivatelov. Nie vSetky kolekcie su vSak
zaujimavé, jedna zteorii hovori, Ze kolekcie by mali byt expresivne, k Comu prispievaju tri
vlastnosti. Vyberavy ¢i eklekticky ciel’ pre zber a opis poloziek, unikatny autorsky hlas a zavdzok
k emocionalnemu zazitku. Tymto sa zbierka odlisi od akéhosi zoznamu obl'ibenych veci a stane sa
niec¢im hodnotnym [23].

Vyskum dalej zahfial experiment s vytvaranim kolekcii z videi, ktoré boli zamerané skor
na prezentovanie informacii. VSetci zii€astneni uviedli ako motivaciu vytvarania kolekcii osobny
manazment informécii. Ziaden z nich naopak nemyslel na to, Ze by kolekcie chcel neskor ukazat
inym. V podstate vicSina pouzivatelov nemala existujucu koncepciu expresivnych moznosti
osobnych digitalnych kolekcii. Humanistickd teéria v analytickej Casti §tidie naznaCovala, Ze
vyznam kolekcie je tvoreny pomocou vyberu, opisu a naaranzovania zdrojov. Nikto zo
zicastnenych nespomenul, Ze pripisoval vyznam opisu alebo zoradeniu. Len Stvrtina vyslednych
kolekcii zahfniala hlbSie opisy alen jeden zGcCastneny si starostlivo pripravil poradie videi
v kolekcii. Naopak vsetci vyuzili celu radu sofistikovanych kritérii pri vytvarani zbierky. Mnohi
sucasne zvazovali rozne aspekty ako obsah, osobné zaujmy voci predmetu videa, pritazlivost’ pre
pripadné publikum a vhodnost vzhladom k zamyslanému cielu kolekcie. Tab. 3.1 obsahuje

frekvenciu vyuzitia vyberovych kritérii pre kolekcie vytvorené v rdmci experimentu [23].

Tab. 3.1 Vyberové kritéria a mnoZstvo kolekcii, v ktorych ich pouzili icastnici experimentu [23].

Pocet kolekeii
Vyberové kritéria

(z 24)

Vhodnost’ k zvolenej stratégii ucastnika experimentu 19
Osobny zdujem voci obsahu 12
Pritazlivost’ pre publikum (odhadované vlastnosti pre ostatnych, napr.

zaujimavost’, informacny charakter, zibavnost’) ’
Déveryhodnost’ tvorcu videa, sponzora 4
Dizka videa 3
Uvedena popularita videa 1

Tab. 3.1 v podstate zobrazuje, ¢o je mozné ocakavat v suvislosti so spdtnou vidzbou od

pouzivatela. Ak je mozné oCakavat’ podobné spravanie pouzivatel'ov aj pri koncepte vytvarania
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kolekcii z tweetov, tak vacsina z nich by vybrala také prispevky, ktoré zapadaji do konceptu toho,
¢o chct vytvorit’, ¢o by mohlo koreSpondovat s tym, aky obsah chcu najst’. V polovici kolekcii tiez
boli prejavované osobné zaujmy v suvislosti s obsahom poloziek. Oba aspekty sa zdaju byt vhodné

ako spétna vizba, ktora ma byt pouzitd na odvodenie preferencii pouzivatela.

3.4.2 Implicitna spitna vazba

Ako som spomenul uz v Casti 3.4, k implicitnej spétnej védzbe patria napriklad kliknutia na odkaz
vo vyhladavani alebo otvorenie stranky s detailmi produktu v internetovom obchode a d’alsie akcie
ako kliknutie na obrazok s cielom otvorit’ jeho véac¢siu verziu, vlozenie produktu do kosika alebo
samotny nakup. Iné teérie hovoria o implicitnej spitnej vizby vSeobecnejsie, ked pozostava
z ukazovatelov, ktoré zachytavaju spravanie pouZzivatela aje ich mozné sledovat’ v suvislosti,
s akymkol'vek objektom, s ktorym je pouZzivatel' v interakcii. V tejto Casti rozviniem prave
zakladné ukazovatele, ktoré su pouziteI'né i v kontexte prieskumného vyhl'adavania na Twitteri.

Implicitna spitna vazbu treba chéapat’ skor ako informaciu o tom, o pouzivatel’ v aplikacii
robi a ako sa sprava v suvislosti s obsahom. Tato informdcia nie je samotnd spitna vézba, ale na
zaklade spravnej analyzy je ju mozné vyuzit’ ako kontext pre odvodenie spétnej vizby. Implicitna
spatni vdzbu potom chiapem ako odvodenu spitnii vdzbu k obsahu na zéklade spravania
pouzivatela.

Cas pozornosti (z angl. attention time) sa niekedy nazyva aj doba zobrazenia alebo &as
Citania. Tento ukazovatel’ bol pomenovany na zéklade analyzy vztahu mnozstva Casu straveného
¢itanim dokumentu s mnozstvom zaujmu pouzivatela. Jedna zo stadii brala ohlad na to, Ze
dokumenty obsahuju dva typy elementov, konkrétne text a obrazky. Cas pozornosti je teda &as,
ktory pouzivatel stravi ¢itanim textu spolu s prezeranim obrazkov. Bol tiez predstaveny algoritmus
zalozeny na podobnosti obsahu dvoch dokumentov. Jeho autori predpokladali, Ze pouzivatel’ stravi
priblizne rovnaky cas ¢itanim oboch dokumentov, ak je ich obsah vel'mi podobny. Potom na
zaklade predpovede casu pozornosti nanovo zoradili vysledky vyhladavania v snahe splnit’
pouzivatelove poziadavky. Vysledky experimentov ukazali, Ze ohodnocujici algoritmus s ohl'adom
na ¢as pozornosti konkrétneho pouzivatel'a méze vyrazne vylepsit’ vykon vyhladavacieho systému
[19].

Ked pouzivatel' zada vyhl'adavaci dopyt, vyhl'adavaci systém mu vrati tisicky odkazov na
stranky s relevantnym obsahom a pouZzivatel’ klikne na tie odkazy, ktoré ho zaujali. Ukazalo sa, ze
kliknutie na odkaz nie vzdy znamena, ze cielovy dokument je relevantny, pretoze pouzivatel ma
velkt doveru k schopnostiam vyhladdvacieho mechanizmu. Naopak vyznam aktu kliknutia sa
prejavi, ak ho chapeme ako odhad relativnej relevancie. V tomto zmysle boli skimané Styri
stratégie odvodené na zéklade sledovania kliknuti a ich porovnania s explicitnou spétnou vidzbou

[19]:
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1. ,click > skip above* oznacuje, ze kliknuté odkazy st viac preferované nez odkazy
uvedené nad nimi (pri zoradeni s klesajucou odhadovanou relevanciou),

2. ,click > earlier click” oznacuje, ze ak mame dva odkazy, na ktoré pouzivatel
klikol, tak pouZzivatel viac preferuje ten, na ktory klikol neskor,

3. Llast click > skip above* stratégia je podobna prvej a hovori, Ze ak su za sebou
uvedené dva odkazy a pouzivatel’ klikne na druhy, urcite ma byt viac preferovany
nez ten, ktory je uvedeny nad nim,

4. ,click > no-click next* oznacuje d’al$iu podobnt stratégiu, kedy kliknuty odkaz ma
vysSiu preferenciu nez ten, ktory je uvedeny priamo za nim.

Experimentom bolo ukazané, ze najvysSia dosiahnutd presnost’ pouZzitim tychto stratégii bola az
takmer 90% [19].

Analyza kliknuti v8ak nikdy nemdze dosahovat 100% tuspeSnost’ v odvodzovani
relevancie, pretoze pri vyhladdvani v dokumentoch moéze pouzivatel' ndjst’ svoju odpoved uz
v kratkej ukazke dokumentu pri odkaze. V tomto pripade pouzivatel na dany odkaz vébec neklikne
anemusi ani kliknit' na ziaden iny. Bolo tiez objavené, ze niektori pouzivatelia hybu kurzorom
myS$i podla toho, ako Citaju text, Cize pozicia mysSi na stranke potom naznacuje, ktora cCast’
zobrazeného textu Gitaju. Dal$ia odhalena stvislost’ hovori, Ze ak pocas prehliadania vysledkov
vyhladavania nenastiva Ziaden pohyb mysSou, kvalita vyhladdvania sa znizi (pouZivatel
nenachadza to, ¢o chce najst’). Ukazalo sa ale aj to, Ze mnozstvo pouzivatel'ov nechava kurzor mysi
bez pohybu na bielych miestach stranky pocas toho, ako vahaju a rozhoduju sa, ktory odkaz je pre
nich ten spravny [19].

Ak sledujeme, ako dlho pouZzivatel' necha kurzor mysi nad ukazkou obsahu dokumentu
alebo na odkaz na tento dokument, vieme predpovedat, na ktory odkaz nakoniec klikne. Je to
obvykle ten, na ktorom stravil najviac ¢asu. Tym sa otvara moznost’ poskytovat’ dynamicky obsah
podl’a toho, nad ktorymi odkazmi a ukdzkami pouzivatel’ najviac premyslal (CiZe tie, na ktorych
mal najdlhsie kurzor mysi). Pokial’ ale pouzivatel' drzi kurzor v Castiach stranky bez textu, vieme
pri vyhladavani v dokumentoch urcit’ len to, ¢i si niekde na stranke vSimol odpoved’ na svoju
otazku. Pozitivne vysledky priniesla stidia, ktord dokazala, ze sledovanie pohybov kurzora mysi
prinasa lepsie vysledky pri uréovani jeho preferencii nez sledovanie kliknuti na odkazy. Zial
techniky analyzy pohybov kurzora mysi su zatial’ najmenej preskimané a rozvinuté [19].

Z vyssSie uvedenych technik vnimam Cas pozornosti a analyzu pohybov kurzora mysi za
vhodnych kandidatov pre odvodenie implicitnej spétnej vézby na tweety. Nie vsetky tweety totiz
obsahuju odkazy na dokumenty. Pri tych, ktoré odkazy obsahuji nemusi samotny text tweetu dobre
charakterizovat’ obsah odkazovaného dokumentu ¢&i obrazku. Preto aj pri kliknuti na odkaz
povazujem c¢as prezerania dokumentu za smerodajny alebo aspon smerodajnejsi nez samotny fakt,

¢i nastal klik na odkaz. Okrem prezerania dokumentu sa pokisim vyuzit' aj ¢as pozornosti v ramci
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samotnych tweetov. Preto povazujem za dolezité navrhnit aj taka alternativu pouzivatel'ského

rozhrania, ktora vedie pouZzivatel'a k poskytovaniu tejto informacie.

3.4.3 Navrhované alternativy pouZivatel’ského rozhrania
V tejto Casti uvadzam tzv. medium-fidelity navrhy réznych alternativ pre pouzivatel'ské rozhranie.
To méa podporovat’ ziskavanie explicitnej a zaroven implicitnej spétnej vazby, preto tieto pristupy
neskor kombinujem. Primarnou tlohou je ale samozrejme prezentovanie prispevkov, pre ktoré
navrhujem niekol’ko alternativ. S vyberom rozlozenia prispevkov shvisi aj prezentovanie
odportcani alebo akési vyjadrenie systému, v ktorom dava pouzivatel'ovi najavo, ako odhaduje
jeho postoj k novym prispevkom.
Na Obr. 3.2 sa nachadza klasické rozhranie prezentovania tweetov, ktoré pripomina aj rozhranie
Twitteru po zjednoduseni. Podl'a méjho nazoru takéto rozhranie dostatocne nevyuziva priestor,
ktory je k dispozicii. Dalsie prispevky sa v tomto pripade zobrazia po posunuti posuvnika. Zarovei
tu ziadnym spdsobom nie su pritomné prvky pre hodnotenie prispevkov, v rozhrani Twitteru su ale
zakompované prvky pre retweet alebo oznacenie tweetu ako obl'ibeného.

Obr. 3.3 zobrazuje jednoduchy sposob rozsirenia tohto konceptu. Zaroven je zahrnuty aj
Zasty sposob ratingu piatimi hviezdi¢kami. Pocet stipcov v priklade sluzi len ako ukéka, moze sa
napriklad prispdsobovat’ velkosti obrazovky. Za zmienku stoji aj orientacia takéhoto zoznamu,
avsak rozhodol som sa nenart$at’ pévodny vertikalny koncept webstranky. Horizontalna orientacia
a posuvanie zobrazeného obsahu nie je bezny, aj ked’ tzv. Windows 8 aplikacie prinasaju prave

tento sposob. V buducnosti preto mdze byt’ vhodné toto rozhodnutie prehodnotit’.

[ dopyt |Q

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit.

Maecenas scelerisque imperdiet odio, vel pulvinar.

n suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo, fringilla

nec mollis a, facilisis.

Ut mauris risus, porttitor sed varius a, dapibus sit amet

enim. Vivamus sapien nibh.

Suspendisse potenti. Quisque pretium viverra augue eu
interdum. Mauris varius sem sit amet magna.

Suspendisse non elitsit ameturna porta ultrices et et elit.

vitae nisl.

n posuere lorem ut diam tincidunt pretium. Maecenas eget

massa dolor, eu sodales quam.

Nullam eget risus ullamcorper nibh varius malesuada quis id
dolor. Curabitur non est fringilla.

n suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leg, fringilla

nec mollis a, facilisis.

Obr. 3.2 Koncept zakladného rozhrania pre prezentaciu kratkych prispevkov
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Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit.
Maecenas scelerisque imperdiet odio, vel f

ipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo, fringilla

nec mollis a, facilisis.

isus, porttitor sed varius a, dapibus sit amet
nus sapien nibh.

Suspendisse non elitsit amet urna porta ultrices et et elit.

Duis vitae nisl.

In posuere lorem ut diam tincidunt pretium. Maecenas eget

massa dolor, eu sodales quam.

Nullam eget risus ullamcorper nibh varius malesuada quis id

dolor. Curabitur non est fringilla.

In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo, fringilla

nec mollis a, facilisis.

Mauris tempus vehicula magna, sit amet consectetur lectus

suscipit s et. Praesent nisl urna.

Quisque suscipit | us hendrerit sodales varius

arcu consectetur. Donec ullamcorper volutpat enim.

Quisque gravida varius adipiscing. Donec fringilla elit quis
sem tristique sodales. Donec volutpat sem.

Vivamus velit odio, lobortis vitae adipiscing nec, consequat

eu massa, Cras ac faucibus ante.

Vestibulum non urna lectus, et rhoncus nisl. Curabitur vel

tellus eget magna mollis ornare

Aenean at urna magna. Pellentesque habitant morbi
tristique senectus et netus et malesuada fames.

Donec tempor metus felis dignissim facilisis. In ornare

commodo elit, nec varius quam.

pulvinar auctor consequat. Sed nunc ligula, ultrices
vitae consectetur ut, dignissim nec elit.

Obr. 3.3 RozSirenie zakladného konceptu na viac stipcov (v tomto pripade dva kvéli jednoduchosti) a
obohatenie o klasicky sposob pre rating hviezdi¢kami

V pripade konceptov vysSie je dobré mat’ na pamdti tzv. f vzor Citania (z angl. F-shaped reading
pattern), ked’ze pouzivatel' zacina Citat’ prispevky vlavo hore (za predpokladu, ze ho nezaujme
nieCo nezvycajné na inom mieste rozhrania) a pokracuje po riadkoch smerom nadol, pricom si
postupne menej v§ima obsah napravo.

Pokial’ hovorime o moznostiach, ako spravne rozlozit’ na stranke prvky, ktoré chceme dat’
pouzivatelovi do pozornosti (ak vie systém urcit, ktoré prvky budu pouzivatel'a pravdepodobne
najviac zaujimat’), navrhujem tieZ iny pristup nez zobrazenie zoradeného viacstipcového zoznamu.
Respektujuc spominany vzor ¢itania (alebo tiez prezerania v zmysle rychleho prebehnutia obsahu)
sa domnievam, ze s klesajucou intenzitou odporicania je lepSie umiestnit’ prispevky po
pomyselnych S§tvrtindch kruznic so spoloénym stredom v lavom hornom rohu. Intenzita
odportcania prispevkov je v navrhu na Obr. 3.4 zvyraznena aj sytostou farebného podfarbenia
prispevkov. Na tomto koncepte by som tiez rad ukazal, Zze nepravidelnost’ rozlozenia a velkosti
blokov s prispevkami Setri miestom na obrazovke. Zostava tak viac vyuZziteIného miesta pre tweety
nez na Obr. 3.3 pri rovnakom pocte poloziek.

Uvedomujem si tiez, Ze v tomto pripade sa zobrazovanie d’alSich prispevkov komplikuje,
pretoze posuvanie €i uz horizontalne alebo vertikdlne by muselo mat za nasledok vyrazne
preskupenie poloziek, ak chcem zachovat' koncept pre F vzor. Tu do hry prichddza mozZnost’

odstranenia posivania zobrazenia a namiesto toho viest' pouzivatela k odstrafiovaniu prispevkov,
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aby utvoril miesto pre zobrazenie d’alSich. To zdroven moéze podporovat aj implicitnil spatna

vizbu.

dopyt | Q

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur Nullam eget risus ullamcorper nibh varius Vivamus pharetra aliquet orci, ut convallis ligula feugiat
adipiscing elit. Maecenas scelerisque malesuada quis id dolor. Curabitur non est fringilla.  id. Integer consequat egestas lectus et pretium.
imperdiet odio, vel pulvinar.

Vivamus ac leo risus. Vivamus id mollis lorem. Nulla eu justo ut metus faucibus varius quis luctus nisl.
In suscipit gravida arcu ut

Morbi adipiscing porta arcu, at ornare leo blandit vel. Mauris | In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim  In augue risus, iaculis et
viverra. Aenean enim leo, N . N S b e . e et

eleifend orci ut nulla cursus eu fermentum risus pharetra. leo, fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque imperdiet in, viverra vel leo.
fringilla nec mollis a, facilisis. venenatis tempor neque sed tristique.

N L Ut mauris risus, porttitor sed varius a, dapibus sit
In posuere lorem ut diam tincidunt

) amet enim. Vivamus sapien nibh. In suscipit gravida arcu ut viverra. Maecenas imperdiet sem vitae elit
pretium. Maecenas eget massa . o . N
. . . . Aenean enim leo, fringilla nec cursus tincidunt. Nullam nec nibh
dolor, eu sodales quam. In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim . g N . -
mollis a, facilisis. Pellentesque sapien, a eleifend sapien. Duis

leo, fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque

. R A venenatis tempor neque sed cursus odio eget est feugiat
Duis pellentesque velit vehicula venenatis tempor neque sed tristique. .
sapien molestie nec varius nulla tristique. pharetra.
aliguet. Quisque non nunc rhoncus Aenean eu elit at risus

o . . . Fusce consectetur, magna a. In eget justo nibh, dignissim lobortis tortor.
sem cursus dignissim. dignissim auctor in eget sapien. - ‘

Nunc non est elit. Fusce ultricies, justo tristique ~ Vaecenas suscipit cursus elementum.

Sed semper accumsan nisi, Nunc varius lorem convallis tortor luctus elementum, ligula odio dictum doler,
malesuada pellentesque ante cursus vitae vestibulum sapien tincidunt blandit diam leo non leo.
fermentum vitae. convallis.
Nunc ullamcorper lacus sit amet dolor Aenean consequat dignissim
porta aliquam. Maecenas a metus lacus, semper. Nunc neque sapien,
in consectetur risus. semper a tempus in, ornare ut

Obr. 3.4 RozloZenie prispevkov s oh’adom na f vzor ¢itania spolu s farebnym odliSenim prvkov podl'a
odporucania systémom

Rad by som tiez preskimal aj menej koncepéné ponimanie zobrazovania mnoziny obsahovych
prvkov. F vzor je prezentovany v suvislosti s klasickym rozloZenim textu, méze byt ale mozné
narusit’ ho uplne inym rozlozenim. SymetrickejSie rozlozenie poloziek by mohlo byt pre
pouzivatel'a intuitivnejsie a predovSetkym zaujimavejsie nez to, ktoré zacina v 'avom hornom rohu.
Navrhujem preto aj kruhové rozlozenie orientované smerom od stredu k okrajom podla intenzity

odportcania. Obr. 3.5 tiez zachytava alternativy zvyraznenia odporac¢ania.
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Obr. 3.5 RozloZenie orientované smerom zo stredu k okrajom so stifasnym naznacenim réznych
moznosti zvyraznenia odporucania (napr. Skila svetlosti farby verzus $kala svetlosti a roznych farieb, ale tiez
moZnost’ podfarbit’ celé bloky s prispevkami alebo len ich okraje)

V suvislosti s hodnotenim tweetov navrhujem niekol’ko moznych sposobov. Na Obr. 3.6 sa
nachadza niekol’ko ukazok rozhrania pre hodnotenie ratingom. Prva alternativa poskytuje len dve
mozné vyjadrenia. V druhej uz krizik v pravom hornom rohu nie je nastrojom na vyjadrenie
negativneho postoja, ale umoznuje tweet odstranit’ zo zobrazenia, pokial’ je stanovisko pouzivatela
skor neutralne. Tretia alternativa je len malou obmenou. Na ukor mierne zlozitejSieho rozlozenia sa
snazi byt intuitivnejSia pre vyjadrenie rozdielu medzi vyjadrenim neutradlneho postoja (krizikom)
a vyjadrenim vyhraneného nizoru (emotikonami). Stvrtad ukazka zachytava velmi dobre zname
hodnotenie na pét'stupiiovej Skale. Stale vSak ostdva predmetom skiimania z pohl'adu vhodnosti na
ohodnocovanie kratkych prispevkov.

Podla AffectButton-u tiez na Obr. 3.7 uvadzam ukazku tohto tlacidla so zachytenim
o0smich emdcii, ktoré tvoria rohy PAD priestoru, ktoré sluzia ako d’al$ia alternativa hodnotenia,

v tomto pripade vSak ako kategorizacia namiesto vyjadrenia miery zaujimavosti.
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In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo,
fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque venenatis
tempor neque sed tristique.

In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo,

fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque venenatis ©
tempor neque sed tristique. L
In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo,
fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque venenatis
tempor neque sed tristique. "

In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim leo,
fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque venenatis
tempor neque sed tristique.

Obr. 3.6 Navrhy rozhrania pre hodnotenie tweetov
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Obr. 3.7 Ukazka AffectButton-u spolu s deviatimi vyhranenymi emoéciami, ktoré sa nachadzajua
v extrémoch PAD priestoru (zPava a po riadkoch: $t’astie, strach, prekvapenie, smiitok, hnev, uvol’nenost’,
spokojnost’ a frustracia) [22].

Pouzivatelia mo6zu mat vSak problém s rozhodovanim sa vramci naro¢nejSieho hodnotenia
(pétstupiiova Skala ¢i AffectButton), preto navrhujem aj taky spdsob, ktory nevyzaduje svoj nazor
kvantifikovat’ presne. Obr. 3.8 a Obr. 3.9 zobrazuju, ako potiahnutim tweetu smerom k stranam
obrazovky meni blok s textom intenzitu farby podfarbenia. Zelend intuitivne vyjadruje pozitivny
nazor, ¢ervena negativny a intenzita podfarbenia koreSponduje s intenzitou pocitu. Navrhy
zachytavaju pouzitie tohto typu hodnotenia pri jednostipcovom zozname, ale aplikovat’ by ho bolo
mozné aj pri zobrazeni orientovanom smerom z 'avého horného rohu do stran alebo od stredu
k okrajom obrazovky. Pri viacstipcovom zozname by sa mohla velmi lahko vytratit jeho

intuitivnost’ a priamog¢iarost’.
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Obr. 3.8 Vyjadrenie intenzity pozitivneho nizoru na tweet jeho potiahnutim do prislu$nej strany

Obr. 3.9 Vyjadrenie intenzity negativneho pocitu voci tweetu jeho potiahnutim doprava
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Posledny koncept pre pouZzivatel'ské rozhranie uréené pre ziskavanie explicitnej spétnej vézby sa
nachadza na Obr. 3.10. Zakladom je vytvaranie mozaiky alebo zbierky tweetov pouzivatelom.
Zakladny pokyn pre vytvaranie mozaiky by mal byt formulovany vSeobecne, pretoze pouZzivatel
by mal vyberat’ tweety podl'a vlastnych kritérii, aby poskytnuta spéatna vdzba jasne vyjadrovala, ¢o
je podla neho zaujimavé, s ¢im sa stotoziuje, co ho pobavilo alebo vd’aka ¢omu objavil nové
informacie. Urcite by nemal vyberat' s ohl'adom na to, ¢o by si mysleli ostatni alebo len tweety
s odkazom na seri6zne informacné zdroje, pokial’ mé prave za ciel’ najst’ humorné prispevky.

Ukazka dalej vyuziva farebné zvyraznenie vysledkov vyhladdvania podla odporucania
systémom. Tieto tweety su orientované zlava doprava podla intenzity odporucania, Co je tiez
vyobrazené aj intenzitou ich podfarbenia. Vysledné rozlozenie viak nemusi nutne spiiat tieto
pravidla, moze ist’ aj o niektoré z vyssie uvedenych rozlozeni, pokial’ sa preukdzu ako vhodnejsie.
Pouzivatel’ mySou prestuva tweety do zbierky vlavo, pokial’ sa mu ich obsah paci. Bloky s textami
tweetov obsahuju aj tlacidlo v podobe krizika v pravom hornom rohu, ktoré podobne ako pri
predchéadzajucich konceptoch slizi na odstranenie polozky zo zobrazeného zoznamu, ¢im sa uvol'ni
miesto pre zobrazenie d’alSich tweetov.

K moznym obmenam tohto konceptu patri aj zavedenie d’alSej Casti na obrazovku napr.
k pravej strane, ktora bude sluzit' ako plocha pre odstrafiovanie tweetov. Cize ak pouZivatel
hodnoti tweet ako zaujimavy, presunie ho dolava. Ak je naopak presnym opakom toho, ¢o ho
zaujima, presunie ho doprava. Vpravo by sa samozrejme uz zoznam tweetov nezobrazoval. Takyto
koncept by sprijemnil pracu v pripade dotykovych displejov. Na vyjadrenie neutralneho nazoru
auvolnenie priestoru pre zobrazenie d’alSich tweetov by mohlo nadalej sluzit' tlac¢idlo v bloku

s obsahom tweetu.
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Aenean eu elit at risus Lorem ipsum dolor sit amet,

dignissim auctor in eget sapien. consectetur adipiscing elit.

Nullam eget risus ullamcorper nibh varius Praesent ac

malesuada quis id dolor. Curabitur non est. tempus elit.

Quisque iaculis purus || hasellus malesuada porta mi, pharetra

tristigue diam auctor vestibulum massa rhoncus vel.

condimentum. . :
Praesent eleifend, tellus porta euismod

suscipit, lorem nunc fringilla purus,
pulvinar congue urna nisi placerat

Nunc fermentum
tincidunt erat, quis

dictum est tincidunt lectus.
vitae. Proin nec justo enim. | | Etiam
. E ) hendrerit
Curabitur luctus aliguam laoreet. Vivamus bland
. S andit
rhoncus neque vitae dolor egestas mattis sit )
vehicula.

amet ac ante.

Vivamus eu tortor nec nisl pulvinar blandit. Nam vitae turpis
risus. Curabitur volutpat rhoncus sem, eget placerat ipsum
imperdiet non.

Nunc fermentum tincidunt erat,
quis dictum est tincidunt vitae.

dopyt

|Q

Nunc ullamcorper lacus sit

amet dolor porta aliquam.

Maecenas a metus lacus, in
consectetur risus.

Fusce consectetur, magna a.

Vivamus id mollis lorem. Nulla
eu justo ut metus faucibus
varius quis luctus nisl.

In suscipit gravida
arcu ut viverra.
Aenean enim leo,
fringilla nec mollis a,
facilisis. Pellentesque
venenatis tempor
neque sed tristique.

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
adipiscing elit. Maecenas scelerisque

imperdiet odio, vel pulvinar.

Duis pellentesque velit vehicula sapien

In suscipit gravida arcu ut
viverra. Aenean enim leo,
fringilla nec mollis a, facilisis.

Sed semper accumsan nisi, Nunc non est elit. Fusce

malesuada pellentesque ante ultricies, justo tristique luctus
fermentum vitae. elementum, ligula odio dictum
dolor, tincidunt blandit diam

In augue risus, iaculis et leo non leo.

imperdiet in, viverra vel leo.

Ut mauris risus, porttitor sed varius a, dapibus sit

amet enim. Vivamus sapien nibh.

Vivamus ac |eo risus. . .

In suscipit gravida arcu ut viverra.
Aenean enim leo, fringilla nec mollis a,
facilisis. Pellentesque venenatis tempor
neque sed tristique.

Meorbi adipiscing porta arcu, at ornare leo blandit vel. Mauris
eleifend orci ut nulla cursus eu fermentum risus pharetra.

In suscipit gravida arcu ut viverra. Aenean enim
leo, fringilla nec mollis a, facilisis. Pellentesque
venenatis tempor neque sed tristique.

Maecenas imperdiet sem vitae elit cursus
tincidunt. Nullam nec nibh sapien, a eleifend

molestie nec varius nulla aliquet. Quisque non sapien. Duis cursus odio eget est feugiat pharetra.

nune rhoncus sem cursus dignissim.

. . . — In eget justo nibh, dignissim lobortis tortor.
Vivamus pharetra aliquet orci, ut convallis ligula

e _ Maecenas suscipit cursus elementum.
feugiat id. Integer consequat egestas lectus et pretium.

Aenean consequat dignissim Nunc varius lorem convallis In posuere lorem ut diam tincidunt

semper. Nunc neque sapien, tortor cursus vitae vestibulum pretium. Maecenas eget massa

semper atempus in, ornare ut sapien convallis. dolor, eu sodales quam.

Obr. 3.10 Koncept vytvarania zbierky tweetov ako sposob vyjadrenia spiitnej vizby

V ramci podpory ziskavania implicitnej spatnej vizby navrhujem otvarat’ odkazy z tweetov priamo
v ramci okna aplikacie. To znamen4, ze obsah, ktory je cielom odkazu sa zobrazi takmer cez celi
plochu pouzivatel'ského rozhrania. To znamena, Ze pokial bude chciet’ pouzivatel' pokracovat
v Citani tweetov, bude musiet dany dokument zavriet. Tym ziskam moznost' jednoduchsie
a presnejSie merat’ ¢as pozornosti v suvislosti s dokumentami, na ktoré smeruji odkazy v tweetoch.

Cas pozornosti pre tweety je viak komplikované sledovat, ak su pouZivatelovi naraz
zobrazené viaceré polozky. Ako som pisal vyssie, pouzivatelia niekedy umiestiiuji kurzor mysi
blizko k textu alebo priamo nai, ked” ho Citaji a niekedy len do prazdneho priestoru. Sledovanie
takejto udalosti preto podava skreslené a nejednoznacné vysledky. Zvazujem vSak dve moznosti,
ktoré by pomohli dosiahnut’ podobny efekt. Napriklad vyhl'addava¢ Google pri hl'adani obrazkov
zobrazuje vAcSi nahlad obrazku, ak nan pouzivatel' umiestni kurzor mysi. Ak by text prispevkov
bol ¢itatelnejsi prave v momente, kedy nan pouzivatel’ ukaze mySou, ziskal by som pravdepodobne
omnoho presnejSiu informaciu o tom, ¢o pouzivatel' prave ¢ita. Na zaklade tohto tidaju v spojeni
s Casom pozornosti pre dany prispevok sa potom moézem pokusit odvodit, ako vel'mi tweet
pouzivatela zaujal.

Druhym spésobom je urobit’ text prakticky necitatelnym, pokial’ pouzivatel’ nedd najavo,
ze si ho praje prezriet’. Tym by sa presnost’ uréenia aktualne ¢itaného tweetu este zvysila, ked’ze nie
je mozné ¢itat’ dva prispevky naraz. Otazne je vSak, nakol’ko komfortna by tato alternativa bola pre

pouzivatela. To je vSak stale mozné ovplyvnit. Napriklad rozostrenie textu ostatnych tweetov,
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zmensenie pisma na necitatelnti velkost’ alebo tplne skrytie textu je extrémnejSou alternativou
napriklad pre mierne rozostrenie textu, pre pouZzitie menej kontrastnej farby pisma voci pozadiu
alebo len miernemu zmenSeniu textu. Experimentalne preskimam vacSinu z tychto moznosti

v suvislosti so zaujimavostou a komfortom pre pouZzivatel'a.

3.5 Zakladna charakteristika obsahu pre experimentalny systém

Pre experimentdlne skimanie v nasledujucej Casti som ako zakladnl charakteristiku vybral
charakteristiku pre obsah tweetov. Ide o Hybrid TF-IDF [24], mieru zaloZeni na bezZne
pouzivanom ukazovateli TF-IDF. Kompenzuje vSak fakt, ze klasicka frekvencia vyrazu
v dokumente nie je vhodnou mierou pre kratke prispevky. Totiz aj relevantné slova sa v nich
obvykle nevyskytuju viac ako raz. Tiez neries$i priamo otazku, ako velmi je konkrétne slovo
relevantné pre dokument ¢ize v tomto kontexte prispevok, ale ako je relevantné pre dani mnozinu
dokumentov. To je dosiahnuté zlicenim prispevkov do jedného dokumentu pri vypocte TF
komponentu, ale zachovanim oddelenych prispevkov pre ziskanie IDF komponentu.

Tymto je mozné ziskat’ zoradeny zoznam slov z analyzovanych tweetov podla ich Hybrid
TF-IDF. So znizujucou sa touto hodnotou stipa pravdepodobnost, ze dané slovo je stop slovo. Na
zaklade spétnej vdzby je stanovené hodnotenie daného prispevku, ¢o modze v kombinacii
s hodnotou Hybrid TF-IDF slov v ohodnotenom prispevku sluzit’ ako ukazovatel' relevantnosti
slov. Slova s najvyssim hodnotenim pouzivatel'a a najvysSou hodnotou Hybrid TF-IDF st potom

pravdepodobne kI'i¢ové slova pre prispevky zaujimavé pre pouzivatela.

#O0ccurencesOfWordInAllPosts
#WordsInAllPosts

#Posts
Ww;) = )

log: (
* 1082 #PostsInWhichWordOccurs

Vzorec 3.1 Vaha i-teho slova pri Hybrid TF-IDF [24].
3.6 Experimentialne skimanie pouzivatel’ského rozhrania a rozSirovania

dopytu
V stvislosti so zvolenym pristupom k navrhu z Casti 3.2 uvadzam v tejto Casti postup pri skiimani
vybratych alternativ navrhu rieSenia. Ked’Ze vSetky z troch casti systému (pouzivatel'ské rozhranie,
charakteristiky prispevkov a model preferencii pouzivatel'a) navzajom stvisia a ovplyviuju sa, nie
je mozné ich objektivne overit’ nezavisle na sebe. Napriklad kvalitu spétnej vdzby pouZzivatela
moze v roznej miere ovplyvitovat kvalita odporacani systému. Cize ak by boli pouZivatelovi
ponukané len ndhodne zvolené prispevky a nedochadzalo by k optimalizacii hodnotenia prispevkov
systémom, predpokladam, ze by nésledne pouZzivatel prestal poskytovat presni explicitnil spatni
vizbu, pretoze by mu chybala motivacia toto hodnotenie d’alej vykondvat. Podobnu zavislost’
predpokladdm aj medzi zvolenymi charakteristikami ¢i ukazovatelmi tweetov a algoritmom
vytvarajucim model preferencii pouZzivatela. Pri pouziti slabych charakteristik by ani vhodne

zvoleny algoritmus nedokazal spravne tweety ohodnocovat’.
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Na tomto zéklade som zvolil nasledujtci postup. Prvym cielom implementacie je vytvorit
zakladny systém, ktory v navrhovej Casti projektu umozni implementovat’ alternativy pre jednotlivé
Casti systému a vyhodnotit’ ich. Tento zakladny systém ma byt dostato¢ne znovupouzitelny pre

implementéciu findlneho navrhu.

3.6.1 Poziadavky na zakladny systém
V tejto Casti st uvedené poziadavky, ktoré su spolo¢né pre systém uréeny na experimentalne
skimanie apre findlne rieSenie. Zakladny systém je teda spolo¢na cast pre tieto dve
implementacie. Poziadavky teda tvoria podmnozinu poziadaviek z ¢asti 3.1 alebo s jej uzSou
$pecifikaciou. Samozrejme k nim patria aj nefunkcionalne poziadavky z ¢asti 3.3.

Zakladny systém musi:

— poskytovat’ funkcionalitu pre komunikaciu s Twitter API, o zahfiia potrebnu
autentifikdciu a ziskavanie prispevkov podla zakladnych kritérii ako je slovny
dopyt, jazyk a pocet,

— uchovavat’ nacitané tweety spolu s metadatami tak, aby ich neskér bolo mozné
jednoducho spracovavat’ a analyzovat,

— poskytovat’ funkcionalitu na vyhladavanie v tweetoch ulozenych v databaze
systému,

— poskytovat’ podporu pre spravovanie sedeni (rozliSovanie pouzivatel’a aj v pripade
roznych vyhl'adavacich sedeni),

— zahmat rozhranie pre moduly urené na ziskavanie spitnej vdzby, extrakciu

charakteristik z tweetov a vytvaranie modelu preferencii pouzivatela.

3.6.2 Poziadavky na rozSirenie zakladného systému pre experimentilne skiimanie
Okrem predchadzajucich poziadaviek musi tento systém:
— uchovavat spitni védzbu pouzivatela vo forme numerického hodnotenia
prispevkov,
— poskytovat’ funkcionalitu pre vyjadrenie spitnej vizby pouZzivatela dotaznikom ku

skiimanym alternativam rieSenia.

3.6.3 Test pouzivatel'ského rozhrania a ziskavania explicitnej spitnej vazby
Pre test sposobov ziskavania explicitnej spitnej vdzby som vybral tri zdkladné rozhrania z Casti
3.4.3: hodnotenie hviezdickami, hodnotenie tahanim tweetov do strany a hodnotenie pomocou
vytvarania zbierky.

Test by mal prebiehat’ tak, Ze pouzivatel zada dopyt a zobrazia sa mu tweety, ktoré pren
vrati Twitter APL. Pocet zobrazenych tweetov je obmedzeny (v teste na 15 tweetov) a aby
zobrazené tweety pouzivatel’ skryl a zobrazili sa nové, musi precitané prispevky ohodnotit’ prvym

spdsobom hodnotenia. Po tom, ako pouZzivatel’ ohodnoti stanoveny pocet tweetov prvym sposobom
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hodnotenia (v teste zvolend hodnota 60), je nasmerovany na dotaznik. Po vyplneni dotaznika
pouzivatel méze pokraCovat’ v ¢itani a hodnoteni tweetov k d’alSiemu alebo rovnakému dopytu, ale
uz d’al$im spdsobom hodnotenia.

Ukazka implementacie sa nachadza v Prilohe 1, ktora obsahuje snimok webovej aplikacie
pocas sedenia, v ktorom pouzivatel' hodnoti tweety k dopytu ,.bratislava® a pouziva hodnotenie
vytvaranim zbierky tweetov.

Dotaznikom som sa snazil zistit' subjektivny pohlad pouzivatelov na tieto aspekty
rozhrania pre hodnotenie tweetov:

— kognitivna naro¢nost’,

— Casova naroc¢nost’,

— (i je pocet moznosti pri hodnoteni dostatocny,

— moznost naozaj vyjadrit’ svoj nazor,

— postoj k nutnosti ohodnotit’ tweet (aby ho bolo mozné skryt),

— pocit zabavy z hodnotenia (spdsobu hodnotenia),

— ¢i by pouzivatel’ odporucil dany spésob hodnotenia.
K jednotlivym otazkam sa pouzivatelia museli vyjadrit’ na Likertovej stupnici s piatimi stupniami
abol kdispozicii aj priestor na nepovinné vyjadrenie sa vlastnymi slovami na dany spdsob
hodnotenia. Ukazka dotaznika sa nachadza v Prilohe 2 vo forme snimky webovej aplikacie pri
otvoreni dotaznika k hodnoteniu postivanim tweetov.

Aby mal pouzivatel motivaciu tweety hodnotit, musel som implementovat’ aj jednoduchy
spOsob vytvarania modelu jeho preferencii. V Case vykonavania testu som navrhol zakladnt
charakteristiku pre obsah opisanu v Casti 3.5, ¢ize podl'a hodnotenia prispevkov sledujem slova
s vys$$§im Hybrid TF-IDF anajvy$§im hodnotenim pouzivatela apo presiahnuti hranice si
prehlasené za vhodné rozsirenia dopytu. Z rovnakého doévodu, z akého pouzivam Hybrid TF-IDF
namiesto TF-IDF ani roz§irenie dopytu nechapem v klasickom kontexte. Tieto rozSirenia pouzivam
ako samostatny dopyt a zobrazované tweety su potom nacitavané striedavo jeden tweet pre kazdy
dopyt. Zoznam dopytov v tomto pripade teda tvori pévodny dopyt spolu so zoznamom rozsireni.

Tweety obsahujuce slova, ktoré boli na zdklade hodnotenia pouzivatel'a a Hybrid TF-IDF
zvolené za relevantné zvyraziiujem pozadim zelenej farby, ktorej sila suvisi s hodnotou hodnotenia
obsiahnutych slov. Ked pouzivatel’ ohodnoti tweet a existuje k nemu jeden alebo viac zobrazenych
duplicitnych tweetov, skryje sa nielen povodny, ale aj jeho duplikaty. Tweety, ktoré obsahuju slova
s negativnym hodnotenim zvyrazilujem cervenou farbou podobnym sposob ako pri slovach
relevantnych pre pouzivatel'a v danom sedeni.

Numericku reprezentaciu hodnotenia tweetu ukladam do databazy spolu s identifikaciou

tweetu, sedenia a dopytu, ku ktorému bol dany tweet nacitany. Tym ziskavam mnozinu dat, ktoré
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pouzijem pre neskdr navrhnuté algoritmy vytvarania modelu preferencii pouzivatela. Zaroven
modzu po rozdeleni sluzit’ ako trénovacia, testovacia a kontrolna mnozina.

Technicka dokumentacia k navrhu tohto zakladného a testovacieho systému sa nachadza
v Casti 6.1.

Opisovany systém je v Case pisania prace dostupny na http://dp.zilincik.eu/.

Pocas priebehu testu som zistil, Ze pouzivatelom vo velkej miere prekaza nutnost

registrovat’ sa a prihlasovat’ sa do systému, preto som nakoniec pouzival len identifikaciu sedenia.

Hlavnym ciel'om tohto testu bolo zistit’ subjektivny nazor na spominané aspekty tychto
troch rozhrani pre hodnotenie. V Tab. 3.2 sa nachadzaji sumarizované vysledky podla
jednotlivych aspektov a podla rozhrani. Odpovede na otdzky boli v pat'stupniovej skéle od ,,aplne
nesuhlasim* po ,,aplne sthlasim®, ¢omu prisluchali body za odpoved’ od -2 po 2. Sumarizované
bodové hodnotenie bolo znamienkovo upravené tak, aby pozitivna hodnota odpovede znamenala,
ze v danom aspekte ma rozhranie vyhodné vlastnosti a aby negativne hodnotenie znamenalo, Ze
v danom ohl'ade mé rozhranie nedostatky. Pre hodnotenie hviezdickami bolo vyplnenych 9, pre

postvanie 5 a pre zbierku 4 dotazniky.

Tab. 3.2 Vysledky dotaznika v teste troch rozhrani pre hodnotenie tweetov.

0,44 1,20 1,50
1,00 1,00 0,75
0,78 0,40 1,25
0,67 B o6 0,00

i -0,11 0,20 1,25
0,44 0,20 0,00
0,56 B o6 0,75

Vzhl'adom na celkovo maly pocet vyplnenych dotaznikov nemusia byt vysledky smerodajné,
napriek tomu si myslim, ze je dolezit¢ brat vazne tie nazory, ktoré prevladali u vacSiny
pouzivatelov. Kedze v priemere vystupuju vsetky aspekty srovnakou vahou, nemusi byt
najdolezitejSim vysledkom. Zaujimavym faktom podla mna je, ze napriek tomu, Ze hodnotenie
tweetov vytvaranim zbierky nevyvolalo u pouzivatel'ov prevladajiici ndzor na to, ¢i umoziiuje alebo
neumoznuje dostatoéne vyjadrit' svoj nadzor, vicSina sa vyjadrila za to, ze by dané rozhranie
odportcalo. Celkovo tiez subjektivne nazory na vybrané vlastnosti boli najpozitivnejsie.

Ako som ale spominal vysS§ie, operujem s predpokladom, Ze bez dostatoénej motivacie
v ramci kvality prezentovanych tweetov bude aj kvalita spitnej vazby nizka (kvalitu spétnej vizby

vnimam ako sulad medzi skutonym a zaznamenanym nazorom pouZzivatela). Preto v Tab. 3.3
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uvadzam aj prehlad hodnoteni tweetov pre jednotlivé rozhrania rozdelené podla toho, ¢i
ohodnoteny tweet bol vysledkom pre povodny dopyt alebo pre rozsirenie dopytu. Zobrazené su len
vysledky pre tie sedenia, poCas ktorych bol ohodnoteny priemerny alebo nadpriemerny pocet
tweetov. Tiez su odstranené sedenia, v ktorych nedoslo k rozsireniu dopytu. K tomu dochadzalo
vtedy, ked’ bola véc¢Sina tweetov hodnotena negativnym hodnotenim. Je vidiet, Ze v testovacej
implementacii zatial' vo vSeobecnosti nedochadza k uspesnému prezentovaniu lepSich tweetov
podl'a hodnotenia. NajmenSie zhorSenie v ohodnoteniach tweetov vSak nastdva pri hodnoteni
postvanim tweetov, tu zo Styroch dostatocne dlhych sedeni doslo dvakrat k pripadu, kedy boli

tweety nacitané pre rozsirenie dopytu pouzivatel'om lepSie hodnotené.

Tab. 3.3 Hodnotenie tweetov v roznych rozhraniach rozdelené podla prislusnosti k pévodnému alebo rozsirenému
dopytu.

ROZHRANIE
ROZSIRENIE
0,24 -1,50 0,21 -1,72 0,11 -1,52
0,51 -1,38 -1,36 -1,00 0,52 -1,43
0,16 -1,29 -1,15 -1,98 -1,00 -1,15
0,35 1,00 -1,00 0,05
1,16 -0,07
PRIEMER 0,04 0,65 0,93 -1,16 0,54 -1,37
ROZDIEL 0,69 0,23 0,82

Je zaujimavé, ze subjektivne odporti€anie pouzivatel'ov pre pouzitie tychto rozhrani je v rozpore
s vysledkami, ktoré dané sposoby poskytovania spétnej vazby priniesli. Spdsobené to vSak moze
byt mnohymi faktormi, predovSetkym mald vzorka pouZivatelov a eSte menSie mnozstvo
reprezentativnych tidajov. Tento test vSak ukazal, ze rozSirenie dopytu ma potencial ako jedna
z charakteristik obsahu pri hl'adani modelu preferencii pouzivatela. Nie je vS§ak mozné na zaklade
tohto testu vybrat’ najlepsi sposob ziskavania explicitnej spdtnej vézby. Preto k tomuto kroku
pristipim az po testovani réznych charakteristik tweetov a algoritmov pre vytvaranie modelu

preferencii pouzivatela.
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4 Opis rieSenia

V tejto Casti sa nachadza opis ndvrhu a implementécie systému podla poziadaviek z Casti 3.1.
Systém je navrhnuty tak, aby spiiial zadanie, pric¢om novym spdsobom stavia na niektorych
vhodnych existujiicich rieseniach a dopiia ich o nové potrebné &asti pre dosiahnutie stanovenych
cielov.

Na zéklade vysledkov testov pre ziskavanie explicitnej spétnej véizby z Casti 3.6.3 sa pre
pouzitie s tweetmi neukazalo ziadne z uvedenych rozhrani ako vyrazne lepsie nez ostatné. Metoda
roz§irovania dopytu a nacitavanie nového obsahu pocas Citania prispevkov sa sice v testoch ukazala
v niektorych sedeniach ako prospes$na, celkovo vSak malo podporuje prieskumné vyhladavanie.

Dalej je uvedeny finalny opis systému pre jeho jednotlivé Gasti.

4.1 Navrh a opis rieSenia pre jednotlivé aspekty systému
V tejto Casti st na zaklade analyzy zhodnotené jednotlivé aspekty pre navrh finalneho systému

spolu s opisom rie$enia ¢iastkovych problémov.

4.1.1 Prieskumné vyhPadavanie

Prieskumné vyhl'adavanie je vo vSeobecnosti podla [25] skiimanie informacii za icelom zistit’ viac
o nejakej téme. Obvykle zahfna iterativny proces preskimavania a ako sa pouzivatel’ viac dozveda
o téme (alebo suvisiacich podtémach), vyjasiuje sa aj jeho ciel. To je opak pripadu priameho
vyhl'adavania faktov, kedy je ciel’ dobre definovany uz na zaciatku.

Existuje mnoho spdsobov, ako prieskumné vyhladavanie podporit’ z pohladu celkovej
interakcie pouzivatela so systémom, vSeobecne zname je napriklad pouzitie faziet. Jednym z
cielov prace je dat’ pouzivatel'ovi prehl'ad o tom, ¢o l'udia piSu na Twitteri v suvislosti so zadanou
témou. Na to je vhodné tweety sumarizovat’ podl'a obsahu a prezentovat’ takto vytvorené skupiny
tweetov pouZzivatel'ovi. Spominané fazety sa Casto pouzivaju z dvoch dévodov. V prvom rade
pouzivatela informuji, aké kritérida méze pouzit' a aké hodnoty mozu tieto kritéria nadobudat’.
S tym samozrejme suvisi aj druha funkcionalita ¢ize vyuzitie tychto faziet pre zjemnenie vysledkov
vyhladavania.

Pouzivaterl, ktory sa potrebuje dozvediet, o ¢om sa na Twitteri piSe a zistit’, ktoré¢ podtémy
ho zaujimaju, by pravdepodobne takéto fazety nevyuzil dostato¢ne. Jedna fazeta by mohla
obsahovat’ podtémy, ktoré sa vyskytuju vo vysledkoch vyhladavania k zadanému kl'icovému slovu
(alebo kI'aovym slovam) &ize téme. Dalsie by mohli obsahovat’ spominané metadata, ktoré boli
spominané pri analyze ¢i navrhu, no to by znamenalo, Ze si pouzivatel mdze vysledky zoradit’
alebo filtrovat’ podl'a toho, kol’ko T'udi sleduje autorov prispevkov alebo ¢i tweety obsahuju hashtag
¢i spomenutia pouzivatelov. To nepovazujem za dobry nastroj pre cielového pouzivatela, ktory

twitter nemusi vobec aktivne pouzivat. Ako bolo spomenuté vyssie, pri prieskumnom vyhl'adavani
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pouzivatel na zaCiatku nemusi mat konkrétny ciel. Aby zistil, ¢i sa mu viac pacia tweety
s referenciami na externy obsah alebo napriklad so spomenutiami pouzivatel'ov, musel by vyskusat
rozne kombinacie kritérii a pamdétat’ si, aky obsah nasiel. Tato uloha je kognitivne naro¢na. A nie je
vobec zaruCené, ze vicsina kritérii moze mat’ vyznamny vplyv na zaujimavost’ prispevkov pre
konkrétneho pouzivatel’a v konkrétny ¢as a pre konkrétny dopyt.

Pre podobny pristup k prieskumnému vyhladavaniu na Twitteri vSak podl'a mojich zisteni
neexistuje takmer ziadne rieSenie, s vynimkou systému TweetMotif [26], ktory bol ista dobu aj
verejne prevadzkovany. Sluzi teda ako jediny priklad metédy prieskumného vyhladdvania na
Twitteri. Autori ako zéklad vyuzivaju tematicka sumarizaciu. Textovad sumarizacia obvykle opisuje
proces, v ktorom je dokument alebo mnozina dokumentov transformovand na vyrazne kratSiu
verziu za ucelom ich strucne charakterizovat. V tejto praci ale pouzivam vyraz tematicka
sumarizacia pre oznacenie procesu extrakcie Casto vyskytujucich sa fraz z mnoziny dokumentov.
Ide teda o sumarizaciu az na frazy s rozdielom, Ze frazy su vyuzité na kategorizovanie dokumentov
do tém.

Po zadani dopytu Cize témy pozostavajuceho z jedného alebo viacerych klicovych slov
nastava v TweetMotif [26] faza spracovania. Z tweetov, ktoré tvoria vysledok vyhladavania pre
zadany dopyt (Cize obvykle obsahuji zadany dopyt) sa extrahuju unigramy, bigramy a trigramy.
Nasleduje tzv. faza syntaktického filtrovania, kedy sa niektoré n-gramy odstrania. Presny postup
autori neSpecifikuju, no hovoria o pravidlach, ktoré hladaji n-gramy obsahujiice niektoré
interpunkéné znamienka na Specifikovanych miestach atiez napriklad n-gramy, ktoré koncia
slovami ako ,the“ alebo ,,of. Takto najdené n-gramy sa odstrania, ¢im sa dosahuje vysSia
sudrznost’ extrahovanych n-gramov. Na identifikovanie najvyznaénejsich fraz pre mnozinu tweetov
je zvoleny jednoduchy pristup k modelovaniu jazyka. Frazy si ohodnotené pravdepodobnostnym

pomerom, ktory uvadza Vzorec 4.1 [26].

Pr( fraza | mnozina nacitanych tweetov )
Pr( fraza | korpus)

Vzorec 4.1 Ohodnotenie frazy podPa jej vyznacnosti v mnoZine tweetov [26].

Vseobecny korpus tweetov autori zostavili tak, ze vybrali 150 000 tweetov, ktoré tvorili vysledok
vyhladavania pre vSeobecné dopyty ako ,the* alebo ,,of vaprili 2009. Prirodzene, je velké
mnozstvo fraz, ktoré sa v tomto korpuse nenachddza, preto musia byt pravdepodobnosti zjemnenég.
Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pouzitim Lidstonovho zjemiiovania (Vzorec 4.2), kde pre frazu
dizky m je N pocet vyskytov vietkych fraz s dizkou m v korpuse, n je podet vietkych roznych fraz
s dizkou m v korpuse a d je zjemiiovaci parameter s hodnotou 0,5 [26].

pocet vyskytov frazy v korpuse + &

N + n

Vzorec 4.2 Lidstonovo zjemiovanie pre vyskyt frazy v korpuse [26].

Pr( fraza | korpus) =
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Kazda kandidatska fraza definuje tému a mnozinu tweetov obsahujucich dant frazu. Vela fraz sa
v$ak vyskytuje v priblizne rovnakej mnoZine tweetov. Pre zjednotenie n-gramov s réznou dizkou
zaviedli autori pravidlo, Ze na zjednotenie krat$ich n-gramov obsiahnutych v dlh§om n-grame musi
mnozina tweetov s dlh§im n-gramom byt podmnozinou alebo tou istou mnozinou ako mnozina
tweetov s danym krat$im n-gramom. Ak teda vSetky tweety pre tému ,,swine flu* (prasacia chripka)
su obsiahnuté aj v téme ,,flu* (chripka), moZe sa ponechat’ len prva, dlhsia téma. Okrem toho sa
tiez zjednotia kazdé dve témy bez ohl'adu na samotné frazy, ak ich mnoziny tweetov su vzajomne
podobné aspon na 90% podla Jaccardovho indexu. Po takomto zjednoteni sa ponecha vzdy len
prienik mnozin tweetov. Kedze velké mnozstvo tweetov je vzajomne velmi podobnych alebo
priamo duplicitnych, dochédza aj k odhal'ovaniu takychto tweetov. Pouzivatel’ potom vidi len jeden
spomedzi ve'mi podobnych tweetov, no moze si zobrazit' vSetky podobné tweety v pripade
zaujmu. Napokon TweetMotif zobrazi prvych 40 tém zoradenych zostupne podla skore uvedeného

vysSie a pouzivatel’ kliknutim vyberie tému, aby si precital tweety s danou frazou [26].

Uvedeny pristup tematickej sumarizacie povazujem za vel'mi vhodny pre rieSenie zadania
diplomového projektu. Pouzivatel’ totiz jasne vidi, aké témy k jeho zvolenému dopytu obsahuju
tweety na Twitteri a vie tak rychlo preskimat’ obsah stvisiaci s jeho dopytom. Na zaklade takéhoto
prehladu si potom moéze zvolit, ktoré podtémy bude cCitat a v pripade, Ze nepozna vyznam
niektorych fraz, prec¢itanim niekol’kych tweetov k nej zisti, ¢i ho takato tematika zaujima. Okrem
tohto prehl'adu, ktory pouzivatel’ ziska hned na zaciatku sa jeho ciel’ zacne Specifikovat’ prave tym,
ze Cita tweety, ktoré ho zaujmu. Ako bolo viac krat spomenuté, vyskyt fraz ¢ize tém ale nemusi byt
jedinym  kritériom zaujmov pouzivatela. Niekedy moéze viac inklinovat k tweetom,
prostrednictvom ktorych su zdielané clanky alebo ktweetom zdielajucim obrazky. Naopak
inokedy pre neho moéze mat vysSiu cenu samotny nazor vyjadreny v tweete. Ked'ze mnozstvo
obsahu je na Twitteri obrovské a jeho povaha je rozmanita, treba klast’ doraz na to, aby pouzivatel
nestracal Cas Citanim tweetov, ktoré ho nezaujimaju. Ddlezité je ho naopak podporit’ v tom, aby
d’alej skamal obsah, ktory mu pride zaujimavy.

Preto sa rieSenie diplomovej prace ststredi na navrh a implementiciu prototypu pre
podporu prieskumného vyhladdvania prostrednictvom tvorby modelu preferencii pouzivatela,
ktorého ucelom je predpovedanie zaujimavosti obsahu pre pouzivatela vylucne v kontexte
aktudlneho sedenia. Pouzivatel'ovi tak potom moze byt odporacany d’alsi obsah, ktory sa mu
pravdepodobne bude pacit' a pravdepodobne nezaujimavy obsah ostane v uzadi. KedZe spétna
vézba pouzivatela zatazuje, navrh sa sustredi na minimalizaciu tejto zataze. Vysledkom je navrh
systému, kedy pouzivatel’ ¢ita obsah, hodnoti ho len v nevyhnutnej miere a systém mu indikuje
odportcané tweety. Pouzivatel’ tak namiesto ¢itania vSetkych tém moéze vyuzit’ odporucanie a Citat’

predovsetkym tweety z odporacanych tém.
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Implementacia tematickej sumarizacie je postavend na Ciastocne zjednodusenej metode
systému TweetMotif [26]. Opisany pristup zahina niekol’ko ¢asovo naro¢nych uloh, preto navrh
rieSenia berie ohl'ad na toto obmedzenie a snazi sa opisat’ systém, ktory ako prototyp bude
pouzitelny v realnom case. Dopyty pouzivatel'ov totiz nie st vopred znadme, preto nie je mozné
extrakciu tém vykonavat’ vopred. RieSenie sa zameriava na obsah v anglickom jazyku. Po zadani
dopytu pouzivatel'om je postup nasledujici:

1. Cez Twitter API je nacitanych (maximalne) 200 tweetov v anglickom jazyku pre
zadany dopyt.

2. Pre kazdy tweet sa vypocita jeho podobnost’ s ostatnymi tweetmi. Pouzitd je
funkcia PHP jazyka similar text. Z tweetov, ktoré st podla tejto funkcie
podobné aspoii na 80% sa ponechd len prvy.

3. Tweety su tokenizované na slova, z ktorych sa pre kazdy tweet zostavia unigramy,
bigramy a trigramy. Odstrania sa inStancie n-gramu zhodného s dopytom.

4. N-gramy konciace na slova and, of, the a a si odstranené.

5. Vypocita sa pocet vyskytu vSetkych n-gramov v nacitanych tweetoch a s pouzitim
vSeobecného korpusu tweetov sa vypocita aj ich skore tak, ako zachytavaju Vzorec
4.1 a Vzorec 4.2.

6. N-gramy so skoére 10 a menej sa odstrania. Ide o vel'mi vSeobecné frazy ako ,,the*
,»and the“ a podobne.

7. Odstrania sa tie n-gramy, pre ktoré existuje (n+1)-gram, ktorého mnozina tweetov
je podmnozinou alebo tou istou mnozinou ako mnozina tweetov pre n-gram.

8. Zjednotia sa mnoziny tweetov pre tie n-gramy, ktorych mnoziny tweetov su
podobné na 90% a viac podl'a Jaccardovho indexu.

9. N-gramy sa zoradia zostupne podl'a skore vypocitaného v kroku 5.

Vseobecny korpus tweetov pozostava z 199 318 tweetov, ktoré boli nac¢itané vo februari 2013 pre
dopyty ,,the* a ,,of™.

N-gramy st zobrazené pouzivatel'ovi ako zoznam fraz zoradeny podl'a vypocitaného skore.
Jedna strana zoznamu obsahuje vzdy 20 tweetov. Pouzivatel’ kliknutim vyberie frazu a zobrazi sa

mu mnozina tweetov, ktoré tuto frazu obsahujua.

4.1.2 Kompenzicia obmedzeného informaéného obsahu tweetov

V casti 2.3.3 je uvedeny pristup z [15], ktory réznymi spOésobmi zvySuje informacény zisk
z textového obsahu tweetov. Metody st vSak vhodné pre aplikovanie na korpus, kedy vyssia
vypoétova naro¢nost nepredstavuje problém. Pre praktické wvyuzitie je vhodny
pristup obohacovania tweetov o slova extrahované z obsiahnutého URL. Prinasa to vSak prekazky;
ked’ze tweety st obmedzené na 140 znakov, URL su aktualne skracované vo vsetkych tweetoch.

To znamena, ze vtweete sa bude nachddzat http://nyti.ms/c55z00 namiesto
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http://www.nytimes.com/2010/07/27/sports/football/27concussion.htm
1?ref=sports. Preto pristup z [15] nie je mozné priamo pouzit, pretoze by boli extrahované
bud’ bezvyznamné tokeny, alebo vobec ziadne slova. Ked'Ze bezny spdsob fungovania skracovacov
URL funguje na principe presmerovania prostrednictvom udajov v http hlavicke, je na ziskanie
povodnej formy URL potrebné nacitat’ tato hlavicku prostrednictvom http poziadavky. Extrakcia
slov z povodného URL v priklade moze text tweetu obohatit’ o slova sports, footbal a concussion.
Zasielanie tychto poziadaviek vSak uz predstavuje d’alsiu réziu.

Toto URL http://mahotellaqueens.com/deals/230922493184.html
vSak obsahuje jediné slovo deals. Nazov stranky, ktory je uvedeny v tagu title jazyka HTML
vSak znie ,, FOLK COSTUME BLOUSE Europe Slovakia Ethnic Gypsy Retro Hand Embroidered
Kroj 8140.00“. Tento opis obsahuje vyrazne viac plnovyznamovych slov, a teda aj viac informacii
nez jediné slovo z pdvodnej URL. Pre predchadzajtci priklad obsahuje title tag ,,N.F.L. Asserts
Greater Risks of Head Injury”“. Ak chceme obohatit’ tweety o slova zreferencii, je potrebné
vykonavat’ http poziadavky, ktoré pri velkom mnozstve uz vytvaraji badateIné casové
oneskorenie. Aby vSak tato technika mala vyS$si prinos, povazujem za vhodné nacitat’ aj samotnu
webovu stranku a extrahovat’ obsah tagu title. Autori [15] sice nakoniec neodporucaju pouzivat’
extrakciu slov z URL, no ich cielom bolo zaradit’ tweety do Sirokych tém ako spravy alebo Sport.
Na tento ucel bolo rychlejSie vyuzit' unigramy priamo z textu a podl'a d’alSieho korpusu vzt'ahov
medzi slovami a témami urcit’ toto zaradenie. V tejto praci ale obohatenie sluZi pre rozsirenie

vystupov extrakcie fraz v tematickej sumarizacii.

4.1.3 Ziskavanie spitnej vazby
Pre vytvorenie odporacani a modelu preferencii pouzivatela je nutné zistit', co ho zaujima a co nie.
Kedze tato praca sa sustredi na modelovanie preferencii pouzivatela v kontexte jedného sedenia,
nepripadd do uvahy napriklad zistovanie zaujmov pouzivatela prostrednictvom Twitter uctu,
historie vyhl'adavania na webe ¢i zaloziek v prehliadaci. To ale neprinasa znevyhodnenie pre témy,
ktoré by pouzivatel'a zaujali, ale nikdy ich nevyhladaval, ¢ize vSetky témy v nacitanych tweetoch
maju relativne rovnaka pravdepodobnost’ byt’ ozna¢ené za zaujimavé pre pouzivatela v suvislosti
s aktualnym dopytom.

Je teda potrebné ziskat’ spétni vazbu pouzivatela pocas jeho Citania obsahu v systéme.
V castiach 3.4.1 a 3.4.2 boli spracované moznosti na ziskavanie spitnej vizby. Ked’ze explicitna
spitna vézba zatazuje pouzivatela, je dolezité nevynucovat’ ju v prilis velkej miere. Implicitna
spitna vézba sa velmi tazko interpretuje a podl'a mojich doterajSich zisteni neexistuje Studia
zamerana na kratke utvary, akymi su tweety. Vyskum v tejto oblasti sa zaoberd vysledkami
vyhl'adavania na webe respektive vyhl'adavanim v dokumentoch spravidla radovo dlh§ich nez su

mikroblogy.
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Rozhodol som sa zvolit mierne odlisny pristup k ziskavaniu spéitnej vizby (SV).
Pouzivatel by mal mat vzdy moznost ohodnotit’ zaujimavost’ tweetu. Nie je k tomu ntteny
a vyuzit moznost poskytnutia spitnej vdzby je na jeho uvazeni. Aby bolo niz§ie mnozstvo
explicitnej SV kompenzované, pouzivam implicitnii SV ako prostriedok pre odhad explicitnej SV.
Aby bolo mozné implicitni SV interpretovat, rozhodol som sa pouZzit' strojové ucenie pre
vytvorenie modelu pouzivatela z pohladu jeho spravania sa v stvislosti s ¢itanim tweetov. To
znamena, ze pocas Citania tweetov zaznamenavam tieto veliCiny:

— Cas pozornosti pre text tweetu,

— akciu kliknutia na URL (ak sa nachadza v tweete),

— Cas pozornosti pre odkazovany obsah (externa web stranka odkazovana cez URL).
Aby bolo mozné sledovat’ ¢as pozornosti pre text tweetu, je pouzivatel'ské rozhranie navrhnuté tak,
aby bol text tweetu dobre Citatelny len vtedy, ked’ naii pouzivatel umiestni kurzor mysi. Je to
dosiahnuté¢ zvolenim vel'mi mdalo kontrastnych farieb pre text oproti pozadiu pre tweety, nad
ktorymi sa kurzor my$i nenachadza.

Tweety, ktoré pouzivatel ohodnoti (poskytne explicitni SV) sluzia ako trénovacia
mnozina. Pre zjednoduSenie problému su tweety rozdelované do dvoch tried: zaujimavé
anezaujimavé. Potom tweety, ktoré pouzivatel precita ale neohodnoti (Cize k tweetom je
zaznamenana iba implicitna SV) st prostrednictvom vytvoreného modelu klasifikované do
uvedenych dvoch tried. Takto je k dispozicii viac informacii o preferenciach pouzivatel'a nez
v pripade, Ze by sa pouzili len tie tweety, ktoré pouzivatel’ explicitne ohodnotil.

Spomedzi algoritmov strojového ucenia vhodnych pre klasifikaciu do dvoch tried som pre
vytvaranie modelu interpretujuceho implicitni spiatni vdzbu zvolil SVM (Support Vector
Machines). Trénovaciu mnozinu teda tvori mnozina atribitov, kde prvy oznacuje zaradenie do
jednej z dvoch tried (zaujimavé / nezaujimavé) a d’alsie tri vyjadruji implicitnti SV. Kliknutie na
URL v tweete tvori binarny atribit. Ked’Ze Casy pozornosti si merané v milisekundach, su
normalizované tzv. min-max metddou, kedy najvyssia hodnota 1 patri najdlh§iemu Casu pozornosti
v ramci daného atribttu a hodnota 0 najkratSiemu ¢asu.

Ked’ze testy z Casti 3.6.3 nepriniesli vyrazne rozne vysledky pre skimané rozhrania pre
hodnotenie tweetov, zvolil som na ziskavanie explicitnej spitnej vézby pat stupiiovi mierku
s hviezdickami, ¢ize jeden z najcCastejsie pouzivanych spdsobov pre absolutne hodnotenie (rating).
Aby bolo dosiahnuté jej spravne pouzitie, pouzivatel je pri otvoreni aplikacie informovany
o spdsobe interpretacie hodnotenia hviezdickami. Jedna alebo dve znamenaji nezaujimavy alebo
vyrazne nezaujimavy tweet, pri Styroch a piatich hviezdickach je situacia analogicka pre pozitivny
vzt'ah k tweetu. Tri hviezdi¢ky nesu vyznam neutralneho postoju.

KedZze je vsak potrebné klasifikovat len do dvoch ftried, jedna adve hviezdicky
predstavujui ekvivalentné ohodnotenie rovnako ako Styri a pit hviezdi¢iek. Stadia analyzovana

v Casti 3.4.1 hovori o réznych nazoroch na niektoré rozhrania hodnotenia, no sustredi sa na nazory
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amerania pre rdzne spdsoby hodnotenia v SirSom zmysle, preto obsahuje malo informacii
o detailnom vybere poctu stupiiov ¢i ich oznacenia (hviezdicky, palec hore a dole a pod.). Pre
niektorych l'udi v danej $tadii bolo vel'mi dolezité, ¢i polozky ohodnotia napriklad Styrmi alebo
piatimi hviezdickami, pre inych naopak nebolo vyznamné porovnavat, aké hodnotenie dali
ostatnym polozkam, ked’ sa rozhodovali pre spravny stupein v mierke hodnotenia. Preto povazujem
za lepSie poskytnut’ radSej mierku s piatimi stupfiami, aby pouzivatelia, ktori preferuju jemnejsiu
granularitu hodnotenia necitili zbytocné obmedzenie.

Interpretovat’ implicitni spatna viazbu na zdklade uvedenych atribtitov nie je jednoducha
uloha. Predovsetkym ide o vel'mi mali mnozinu atributov a pre tweety bez URL sa meni len Cas
pozornosti pre text tweetu. Taktiez je samozrejme pritomny Sum, kedy si sledované atributy
ovplyvnené okolnostami, ktoré nestvisia so zaujimavostou obsahu pre pouzivatela. Napriklad
naruSenie pozornosti pouzivatela externymi okolnostami, kedy sa pocas Citania tweetu alebo
prezerania web stranky zac¢ne na chvil'u venovat’ nieComu inému.

Ked’ze je nutné ratat’ aj s moznost'ou, ze sa na zaklade danych atributov nepodari vytvorit
model, ktory bude dosahovat’ relevantnu uspesnost’, je potrebné implementovat’ aj nejakll z foriem
jeho validacie. Ked’ze ale explicitnej spétnej vizby je vo vSeobecnosti malo, pravdepodobne nie je
vhodnym rieSenim ochudobnenie trénovacej mnoziny o inStancie, ktoré sa pouziji vylucne ako
testovacia mnozina pre zistenie uspesnosti modelu. Na spolo¢nom principe vSak funguje krizova
validacia (z angl. cross validation), kedy sa vyberie k inStancii z trénovacej mnoziny, pouzije sa
algoritmus strojového ucenia pre vytvorenie modelu a na danych & instanciach je vypocitana chyba.
Toto sa zopakuje viac krat vzdy s inou testovacou mnozinou, aby sa zvysila presnost’ odhadu chyby
modelu. Zvolit' spravnu hodnotu pre parameter k nie je trividlna uloha, no pre jednoduchost’
nadobuda v tomto rieseni celoc¢iselnu ¢ast’ 10% poctu instancii v trénovacej mnozine.

Maly pocet explicitne ohodnotenych tweetov sposobuje, Ze k najcastejSie nadobuda
hodnoty len 1 alebo 2, preto aj rozhodnutie, ¢i bude v danom sedeni pouzity odhad explicitnej
spatnej védzby je vykonané zjednodusene; pocas krizovej validacie sa zaznamenava len binarna
hodnota vyjadrujuca, ¢i vSetky inStancie v testovacej mnozine boli klasifikované spravne. Validacia
sa vykona pre vSetky inStancie auspeSnost sa vyjadri ako podiel spravne klasifikovanych
testovacich mnozin k poc¢tu vsetkych testovacich mnozin. Hranica uspes$nosti bola pre testovacie
Gicely volena vrozmedzi 60% az 80%. Uspesnost’ uvedeného pristupu k modelovaniu vztahu
medzi implicitnou a explicitnou spitnou vidzbou je overend praktickymi testami a analyzovana

v Gasti 5.1.2.

4.1.4 Sledované charakteristiky obsahu, autorov a metadat tweetov
Pre ucely predikovania zaujimavosti tweetov pre pouzivatela je potrebnd mnozina atributov,
ktorymi je mozné tweety charakterizovat. Existujicim rieSeniam v tejto oblasti som sa venoval

v Castiach 2.3.1 a 2.3.2. Vzhl'adom k zmene pristupu k rieSeniu oproti experimentalnemu prototypu
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z Casti 3 a vyuzitiu tematickej sumarizacie nie je pre charakterizovanie obsahu pouzité Hybrid TF-
IDF [24].
Spomedzi zakladnych charakteristik hovoriacich o jednotlivych tweetoch su pouzité:

— pocet retweetov (retweet count),

— pocet URL,

— pocet spomenuti pouzivatelov (pocet vyskytov ,, @meno pouzivatela“ v texte

tweetu),
— pocet hashtag-ov (pocet vyskytov ,,#znenie hashtagu* v texte tweetu),
— pocet znakov v texte tweetu (o umoznuje algoritmu strojového ucenia najst’ aj
savislost hodnét inych atribiitov s dizkou tweetu).

Pre autorov tweetov su tiez sledované niektoré charakteristiky, ktoré tvoria d’alSie atributy pre
charakterizovanie tweetov, ktoré dani pouzivatelia uverejnili. Patria k nim:

— pocet uverejnenych tweetov,

— pocet uvedeni pouzivatela v zoznamoch (listed count),

— FollowerRank [7] (pozri 2.3.1).
V analyze problematiky su uvedené aj d’alSie ukazovatele s nadejnymi vysledkami. Popularity
Score [8] je vSak vypoctovo narocny a vzh'adom na jeho povahu ho ani nie je prakticky mozné
vypocitat’ vopred. TwitterRank [10] sa spolicha na odporicania na zaklade aktivity pouzivatel'a na
Twitteri, ¢o jednak nie je v stlade so zvolenym cielovym pouzivatelom a tiez neriesi situaciu
s témami, s ktorymi sa pouzivatel’ eSte na Twitteri nestretol.

Viacero analyzovanych prac sledovalo okrem spominanych charakteristik, z ktorych vel'ka
Cast’ je poskytovana priamo Twitterom, aj emocie v tweete. Napriklad v [9] autori sledovali vyskyt
emotikon, interpunkénych znamienok a opakovanie hlasok v slovach (napr. ,,cooo0l*) . V [12] bol
vyuzity pristup zprace ANEW [13], vramci ktorej bol vytvoreny slovnik slov, ktoré boli
ohodnotené podl'a PAD modelu, ¢ize obsahovali vyjadrenie emocii podl'a troch rozmerov. Ked'ze
cielom rieSenia ja navrhnut také atributy, cez ktoré je mozné sledovat’ réznu motivaciu pouZzivatela
pocas objavovania obsahu, je emocionalne zafarbenie povazované za vhodny sposob ako napriklad
odlisit’ tweety vyjadrujtce silné nazory a postoje ¢i obsiahnut’ situciu, kedy sa pouZzivatel'ovi pacia
tweety s vyjadreniami, ktoré koreSponduju s jeho naladou.

Pre tento ucel bol pouzity prave slovnik ANEW, ktory obsahuje 1030 slov. Pri
implementacii a testovani sa vSak ukazalo, Ze velmi malé mnozstvo tweetov obsahovalo jedno
alebo dokonca viac slov z tohto slovnika a pritom pri pohl'ade na text bolo zreteI'né, Ze niektoré
slova st expresivne po emocionalnej stranke. Podarilo sa vSak najst’ novSiu pracu, ktorad tiez
pouziva slovnikovy pristup k pocitaniu emocionalneho zafarbenia. AFINN [27] v8ak uz nepouziva
trojrozmerny model pre vyjadrenie emdcie a opisuje ich len cez jeden rozmer tzv. ,,valence®, kedy

vyjadrenia ako vynikajuci, dych beruci a hura dosahuji maximum a negativne expresivne
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vyjadrenia naopak dosahuju minimum. Tento slovnik obsahuje 2476 slov, ktoré boli vybraté zo
slov vyskytujucich sa v mikroblogoch [27]. Pre text tweetu su spriemerované ,,emocionalne
hodnoty* slov, ktoré boli najdené v slovnikoch. Stale vSak ostavaju niektoré tweety bez vyjadrenia

emocionalneho zafarbenia, aj ked’ je pritomné vo forme emotikon.

Stadia [9] neuvadza, akym spdsobom boli emotikony analyzované, &i sa zaznamenaval
len ich vyskyt alebo boli kategorizované do dvoch ¢i viacerych skupin alebo akym spdsobom boli
extrahované. Aby boli analyzované aj emoécie z tweetov bez zhody slov v slovnikoch, ktoré ale
obsahuju emotikony, vytvoril som na tento ucel regularne vyrazy, ktoré extrahuju emotikony podl'a
toho, do akej skupiny patria. Skupiny boli vytvorené prave podl'a hodnoty atributu valence, ¢im sa
dosiahne jednotné zaradenie emdcii bez ohl'adu na to, ¢i s vyjadrené slovne alebo emotikonami.
Kedze v niektorych pripadoch mali na 10 stupiiovej mierke slova rozdielnu hodnotu valence
v ANEW a AFINN, bol pre emotikony pouzity ich aritmeticky priemer. Pokial sa priemer
nachédzal prave medzi dvoma celymi ¢islami, hodnota bola zaokrahlend smerom k AFINN, ked'ze
tento slovnik je novsi a vytvoreny s ohladom na komunikaciu na Twitteri. Ked'Ze rieSenie sa
zameriava na obsah v angli¢tine, analyzované su emotikony tzv. zapadného §tylu ako :) a 8-D
anie © ~alebo ( °I°).Zazaklad zbierky emotikon sluzil zoznam z ¢lanku z Wikipedie'.

Regularne vyrazy vzdy zacinali a koncili vyrazmi oznacujicimi hranicu slov. Aby sa
dosiahlo vicsie pokrytie a prehl'adnejSie regularne vyrazy, boli emotikony rozdelené na Casti, ktoré
moézu byt spolocné pre vicsinu vyjadrenych emdcii. Ide o Cast’ tvare nad oCami, o¢i a nos, ktoré
mobzu byt vyjadrené roznymi znakmi prave podla emocie a Cast’ nad oCami a nos mdze chybat’.
Casti ako Usta ¢i miesto medzi o¢ami a nosom sa pre vyjadrenie réznych pocitov a nalad lisia.
Vzhl'adom na pouzité prostredie (PHP) st regularne vyrazy vyjadrené v PCRE formate (Perl
Compatible Regular Expressions). Pre bezproblémové spracovanie su $pecialne znaky z tweetov
konvertované do tzv. HTML entit, ¢ize napriklad znaky > a < s vyjadrené ako &gt; a &1t;.
Spolo¢né Casti emotikon su vyjadrené ako Casti regularnych vyrazov:

— (nepovinnd) c¢ast nad oCami je vyjadrena premennou ako
(?:(?2:&9t;) [ [}3000]) 7
— vyraz pre o€i v premennej je [;:8xX]
— (nepovinny) nos je vyjadreny v premenne;j ako [-=o\"\~]?
Potom jednotlivé skupiny emocii so spolo¢nou hodnotou valence vyzeraju nasledujuco:

— pre vyjadrenie emocii s valence ekvivalentnym so slovami Stastny a laska (happy,

love)
/ (2: \ T (?:[\)
INI3T 1 (2:8&gt;) )+ )1 (?:&1t;3)/

"http://en.wikipedia.org/wiki/List of emoticons#Western
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— emotikony ekvivalentné so slovami hravy, bozk alebo , diablik* (playful, kiss,
daredevil)

/ (2: [PPb\*])+
/

— smiech (laugh) je vyjadreny ako
/${wordBoundaryl}${aboveEyes}S{eyes}\'?5{nose}D+${wordB
oundary?2}/

— emotikony vyjadrujlce pocity opisované slovami zahanbeny, placuci, Sok, znudeny

alebo chorylznechuteny (embarassed, crying, shock, bored alebo sick)

/ \'? (?:[000\$
N/NNNNT T (2:4#{2, 1))+ /

— smutny a hnev (sad, angry) zachytava vyraz
/ (2: [\ ({Cc\[@
TH(2:alts) (2N IN))+ /

Pre charakterizovanie obsahu bol vybraty aj pocet URL v prispevku, ked’Ze tento ukazovatel’ je
dolezity z viacerych aspektov pri modelovani zaujmu pouzivatela, ako bolo tiez uvedené v analyze
prac [7, 8, 9]. Ked’Ze je pouzité aj rozSirenie textu tweetu o ndzov odkazovanej stranky navrhnuté
v Casti 4.1.2, je k dispozicii aj plna adresa cielovej stranky (jej rozSirend, povodna forma nie len
skratena forma). Pokial' vSak vyskyt URL je tak doélezity, mdze byt uzitocné vytazit' z tohto
aspektu este viac. Z pohl'adu na rozne tweety je vidiet, Ze obsah zdiel'any pouzivatelmi je mozné
kategorizovat’ podl'a typu média. Casto st odkazované ¢&lanky, samostatné fotografie, videa
a v men$ej miere aj zvukové zaznamy. Prave kategorie podla typu odkazovaného obsahu by mohli
pomdct’ vyjadrit' aktudlne zaujmy pouzivatela ¢ize to, aky obsah sa mu paci v suvislosti so
zadanym dopytom.

Pre preukazanie tohto konceptu je implementovana jednoducha kategorizacia zalozena na
analyze URL. Na zdiel'anie obrazkov je vel'mi ¢asto pouzitd jedna zo sluzieb Twitter, Twitpic,
Facebook, Instagram, Pinterest, Tumblr a Flickr. Pre videa prevlada YouTube a menSia Cast
prispevkov obsahuje URL videi na Vimeo. Zdielanie ¢isto audio obsahu je prakticky naviazané na
sluzbu SoundCloud. Co sa tyka &lankov, nie je mozné viGsiu Gast URL klasifikovat tak
jednoducho ako v pripade predchadzajucich kategérii. Spravy a €lanky sa obvykle nachadzaju na
spravodajskych serveroch, ktorych je prili§ velké mnozstvo nez aby bolo mozné efektivne vytvorit’
dostatone obsiahly katalog roznych domén. Preto ¢lanky momentalne spadaju do nezname;j
kategorie spolu s ostatnym obsahom.

Samozrejme, presnejsia klasifikacia by mohla zahfiiat’ aj analyzu obsahu stranky, ¢im by

bolo mozné zistovat’, aky obsah na stranke prevlada. To je vSak prili§ naro¢né na implementaciu
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v suvislosti s rieSenim v tejto praci a taktiez si to vyzaduje vac§ie mnoZstvo Casu, ¢o predstavuje

problém pre analyzu vykonavant pocas nacitavania obsahu a jeho prezentovania pouzivatelovi.

4.1.5 Model preferencii pouzivatel’a

Charakteristiky uvedené v predchadzajucej Casti tvoria atributy pre model preferencii pouzivatela.
Trénovacia mnozina je tvorena inStanciami (tweetmi), ktoré s priradené k jednej z dvoch tried
(zaujimavé/nezaujimave). Klasifikacia do dvoch tried je pre trénovaciu mnozinu ziskana bud’
priamo od pouzivatel'a, ktory ohodnoti tweet hviezdickami alebo je pre precitané a pouzivatelom
neohodnotené tweety predikovana modelom interpretacie implicitnej spétnej vdzby. Ako bolo
uvedené v Casti 4.1.3, pri vol'be troch hviezdiciek z piatich nie je tweet klasifikovany do Ziadnej
z tried, preto takéto tweety nie st zaradené do trénovacej mnoziny.

Vsetky z doteraz spomenutych atribitov sa tykaju povahy obsahu, no nie priamo toho,
o&om je tweet zobsahového hladiska. CiZe videalnom pripade je na zaklade uvedenych
charakteristik mozné néjst’ vzor, ktory opisuje aké tweety pouzivatela zaujimaju. Napriklad ak
pouzivatel' skima obsah Twitteru pre nejaké mesto, kam by chcel cestovat, mézu ho zaujimat’
nazory l'udi resp. ¢i su ich reakcie a skusenosti pozitivne alebo skoér negativne. Okrem toho moze
byt pre neho prinosom prezerat’ amatérske fotografie danej destinacie namiesto ¢itania PR ¢lankov.
V tomto pripade dobre posluzia prave atributy emociondlneho zafarbenia, atribut hovoriaci
o vyskyte URL v tweete a atribut typu obsahu na odkazovanej stranke. Co viak pri odlisnej
motivacii pouzivatela, ktory napriklad zad4 vel'mi Siroky dopyt ako ,,news* Cize spravy/novinky?
Je pravdepodobné, Zze vyskyt URL v tweete bude znova dblezitym ukazovatel'om, no je tieZ mozné,
7ze ho napriklad budi zaujimat spravy a clanky o Sporte a nie obsah s politickou tematikou.
V tomto pripade by na zaklade uvedenych charakteristik nebolo mozné tweety dostatocne
diferencovat’.

Pre rieSenie tohto problému je samozrejme mozné vyuzit pristup zaloZzeny na TF-IDF
miere. Pre kratke dokumenty uz bol analyzovany aj tzv. Hybrid TF-IDF ukazovatel’ v Casti 3.5. Je
ale dolezité mysliet’ na zvoleny pristup k rieSeniu a vybrat' spravnu alternativu. Uvedené miery
dokazu identifikovat’ slova, ktoré najlepsie vystihuju nejaktit mnozinu dokumentov, no v uvedenej
modelovej situdcii by sa mohlo stat, ze pre velmi kratky rozsah tweetov sa nendjdu Ziadne
vyznamné slova, ktoré sa v zaujimavych tweetoch pre pouZzivatela vyskytuji vyrazne viac nez iné
slova (to aj naznacil prakticky test z ¢asti 3.6.3). Na dostatotné obsiahnutie toho, aké témy
pouzivatela zaujimaju by aj tak bolo potrebné pouzit’ napriklad pristup z [15] blizSie opisany
v Casti 2.3.3, ktory je ale vypoctovo naro¢ny, ked’Zze pouziva velké mnozstvo predspracovania
a komplexné algoritmy identifikdcie vyznamnych slov a ich prislusnosti k témam. KedZe je vSak
vykondvana tematickd sumarizédcia, ktorej zdkladom je identifikovanie vyznamnych fraz (n-
gramov), na ucel charakterizovania obsahu som sa rozhodol vyuzit’ informacie ziskané pri extrakcii

fraz. Cielom riesenia je vytvorit’ model preferencii a na jeho zéklade odporucat’ tweety. Pre povahu
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tweetov sa teda pouziju charakteristiky z predchadzajucej Casti a pre vystihnutie obsahu vyuzivam
predpoklad, ze ak sa pouzivatel'ovi paci vacSina tweetov priradenych k nejakej téme, moze to byt
spOsobené prave obsahom tweetov, ked’ze zahfiiaji aspon jednu spolo¢nu frazu. Samozrejme tieto
tweety mézu mat’ spolocné aj iné charakteristiky, no zistit’, ktoré atributy su doélezité¢ a v akom
vztahu su, je ponechané na algoritmus strojového ucenia.

Pre tweet mbze existovat’ priradenie k viacerym frazam. To znamena, ze ak pouzivatel'a
nezaujima véc¢Sina tweetov pre tému napr. ,,Bratislava®, mohli by byt necitané tweety s touto
témou povazované za nezaujimavé. Zaujimavé tweety, ktoré si v mensine nie je mozné vystihnut’
témou ,,Bratislava®, no pokial vSetky obsahuju napriklad frazu ,.hdr photography* a zaroven
vicSina precitanych tweetov ktejto druhej téme bola pre pouzivatela zaujimava, je mozné
predpokladat’, Ze necitané tweety s frazou ,,hdr photography* sa budu pouzivatel'ovi pécit. Istota,
s ktorou je mozné dané rozhodnutie vyslovit’ sa moze menit’ v zavislosti od dalsich fraz, ktoré sa
v tweetoch vyskytuji. Napriklad jeden tweet z témy ,,hdr photography* méze obsahovat’ aj slovo
,night a druhy slovné spojenie ,,O0ld Town®“. Ak sa pouzivatelovi pacila véacSina precitanych
tweetov s frdzou ,,night*, ale len polovica precitanych tweetov s témou ,,0ld Town®, je intuitivne
pravdepodobnejsie, ze sa mu budu viac pacit’ tweety s frazami ,,night™ a ,,hdr photography* nez tie,
ktoré obsahuju ,,hdr photography* a ,,Old Town®. Preto zavddzam atributy vyjadrujuce obsah
tweetu ako priemer ¢asov pozornosti a priemer kliknuti na URL v tweetoch. Pre kazdy tweet sa
nacita zoznam tém, ku ktorym prislicha a potom sa v ramci kazdej témy vypocita priemer tychto
dvoch hodnét ¢ize priemerny ¢as pozornosti na jeden tweet (v ramci tweetov k danej téme) a pomer
kliknuti k poc¢tu vsetkych tweetov s URL (prislusnych k danej téme). Z tychto priemernych hodnot
pre témy sa vypocitaju dve hodnoty, priemer ¢asov pozornosti a priemer pomeru kliknuti na URL,
¢o tvori vysledni hodnotu tychto dvoch atributov pre dany tweet. Ako v pripade modelu

interpretujiceho implicitnu spatn vézbu, st vSetky atributy normalizované min-max metddou.

Tvorba modelu preferencii pouzivatela je obdobna postupu pri modeli interpreticie
implicitnej spitnej vdzby. Trénovaciu mnozinu tvoria inStancie (tweety), ktorych atributy boli
opisané vysSie (citové zafarbenie, metadata prispevkov a autorov a charakteristiky zaujimavosti
podla prislusnych tém) a cielovym atributom je klasifikacia do tried zaujimavy a nezaujimavy.
Pouzity algoritmus ostava SVM. Relevancia modelu je sledovana rovnakou krizovou validaciou
ako pri modeli zcasti 4.1.3. VSetky necCitané tweety tvoria testovaciu mnozinu, Cize st
klasifikované vytvorenym modelom. Pouzivatelovi je na zéklade tejto klasifikdcie mozné
odportcat’ bud’ samostatné tweety alebo témy. Pri témach je mozné sledovat mnozstvo tweetov,
ktoré boli oznafené za zaujimavé atie, ktoré boli oznaCené za nezaujimavé. Ak prevladaju
zaujimavé tweety, téma moéze byt odporuCena aak prevladaju tweety predikované ako

nezaujimavé, tak téma moze byt oznacena za neodporticand.
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Model pracuje s triedami vyjadrenymi ako ¢isla 1 a -1. Vystup klasifikacie je uvadzany
v podobe realnych cCisel. Aby sa nebrali do uvahy rozhodnutia s malou istotu, hodnoty medzi -0.1
a 0.1 vratane tychto hranic su interpretované ako nemoznost modelu rozhodniit' o zaujimavosti

a takéto tweety nie sl oznacené ani za zaujimavé, ani za nezaujimavé.

4.2 Celkovy opis rieSenia a interakcie so systétmom
Tato Cast’ obsahuje opis stuvislosti medzi jednotlivymi Cast'ami systému a vzt'ah, s akym navrhnuté
Ciastkové rieSenia tvoria funkcionalitu systému. Zhrnutie tohto opisu zachytdva model pouzitia
systému pouzivatelom vyjadreny diagramom aktivit na Obr. 4.1.

Ako bol uz uvedené, navrhnuté rieSenie pocita s cielovym pouzivatelom, ktory nemusi byt
aktivnym pouzivatelom Twitteru, ked’Zze rieSenie pocita s modelom preferencii pouzivatela len
v suvislosti s aktudlnym dopytom alen v kontexte jedného sedenia. Tym nie je potrebné mat’
k dispozicii napriklad informacie o inych aktivitich pouzivatela, ktoré napovedaju o jeho
zaujmoch. Vzhladom na to, ze Twitter oznamil, Ze v najblizSej dobe zacne podporovat len
autorizované poziadavky na Twitter AP, bolo zial’ nutné vyzadovat’ autentifikaciu pouzivatel'a cez
jeho Twitter ucet. Takato autentifikdcia je pouzitd len na zabezpecenie, ze poziadavky navrhnutého
systému cez Twitter API budu vybavené.

Prvym krokom pri pouziti navrhovanej webovej aplikacie je teda autentifikacia pouzivatel'a
prostrednictvom Twitter uctu a autorizacia navrhovanej aplikacie vykonavat’ poziadavky v mene
pouzivatela. Pouzivatel' potom zada dopyt (jedno alebo viac slov) a pocka, kym aplikacia nacita
a spracuje obsah. Tato faza tvori jediné vyznamné cCasové oneskorenie pri interakcii s
pouzivatelom. Tento Cas je vyuZity na to, aby sa pouzivatel'ovi zobrazil jednoduchy navod na
pouzivanie aplikacie.

Spracovanie zahiha poziadavku na Twitter API pre nacitanie tweetov, ktoré obsahuju dopyt
zadany pouzivatelom. Pouzité Twitter REST API pracuje s neuplnym indexom tweetov pre
nespecifikovany pocet predchadzajucich dni. Je mozné nacitat’ popularne tweety, najnovsie tweety
alebo zmieSané popularne a najnovsie tweety. Ked’ze navrhovany pristup je potrebné overit,
naCitavaju sa zmieSané popularne tweety s najnovSimi tweetmi, aby vysledné overenie viac
zachytavalo uspesnost’ navrhovanej metédy nez by to bolo v pripade nacitania len popularnych
tweetov. Nacitané tweety st ulozené do databazy.

Nasleduje faza spracovania tweetov, kedy je z databazy nacitanych najnovsich 200
tweetov, ktorych text obsahuje zadané kl'ucové slova. Pre vsetky tweety v databaze, ktoré obsahuji
URL a tieto URL neboli spracované, sa vyslu http poziadavky a z odpovedi sa extrahuje hodnota
pol’a, ktoré obsahuje cielovi adresu presmerovania. Vacsina najpouZzivanejsSich sluzieb skracovania
URL totiz prave takto zabezpecuje svoju funkcionalitu. Nacita sa obsah z danych URL a extrahuje
sa text zHTML tagu title. Na povodné, neskratené URL sa aplikuji regularne vyrazy, ktoré

podl'a pravidiel navrhnutych v 4.1.5 klasifikuji typ obsahu stranky do jednej z kategodrii audio,
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video, obrazok a nezname. Neskratené URL, obsah title tagu a typ obsahu stranky sa ulozia do

databazy.

45: Model spravania systému

Pouzivatel Systém

- Nacitanie tweetov z Twitter API
do databazy spolu s metadatami

(o Ziskanie povodnej URL, extrakcia
title tagu a odhad typu obsahu

&9 Zadanie dopytu

&9 Tematicka sumarizacia

& Zobrazenie tweetov pouZivatelovi nedostatocny pocet tweetov
s explicitnou spatnou vazbou

. Zbieranie explicitnej a
} , — implicitnej spatnej vazby
&9 vyber tém a ¢itanie obsahu
dostatoény pocet tweetov s
explicitnou spatnou véazbou
pouzivatel zavrie
aplikaciu
oy Natrénovanie SVM modelu

pre interpretaciu implicitnej spatnej vazby

velkost chyby je

pouzivatel pokracuje neakceptovatelna

v gitani obsahu

velkost chyby je akceptovatelna

Predikcia explicitnej spatnej vazby

[}
(hodnotenia) pre precitané tweety

= Citanie L_,C)hc}dnr:)tem’e
obsahu tweetov

oy Natrénovanie SVM modelu preferencii
pouzivatela

, Klasifikacia necitanych tweetov podla
modelu preferencii pouzivatela

&9 Zobrazenie odporucani pouzivatelovi

Obr. 4.1 Diagram aktivit zobrazujici interakciu pouZivatel’a s navrhovanym systémom

Po tomto kroku nasleduje tematicka sumarizacia blizSie opisana v Casti 4.1.1. V tweetoch sa vSak

najprv URL nahradia ndzvom odkazovanej strdnky (obsahom title tiagu), potom sa vykona
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deduplikacia a az nasledne sa extrahuju n-gramy. Finalny zoznam tém (fraz) s priradenymi
mnozinami tweetov sa potom zobrazi pouZzivatel'ovi, ktory méze zacat’ v Citani obsahu.

Pouzivatel' kliknutim na frazu zobrazi tweety, ktoré dani frazu obsahuju. Ako bolo
spomenuté, tweety su Citatelné vtedy, ked’ je na nich umiestneni kurzor mysi. Pouzivatel’ okrem
Citania textu tweetu, moze kliknit’ na URL a ¢itat’ externy obsah. Pre kazdy tweet, ktory je ¢itany
(resp. je nad nim umiestneny kurzor mysi) dlhsie ako je prahova hodnota (zvolenych je 1000 ms)
sa ulozia informdcie o implicitnej spitnej vézbe. Pre tweety, ktoré sa pouzivatel rozhodne
ohodnotit’ pouzitim §kaly s hviezdickami sa zaznamena aj tato explicitna spitna vézba.

Po ohodnoteni asponi piatich tweetov ako nezaujimavych a asponl piatich tweetov ako
zaujimavych systém natrénuje model interpretujuci implicitni spitna vézbu. Pred spustenim
trénovania algoritmom SVM sa pre dané tweety nacitaju atributy zo Struktur, v ktorych st ulozené
a prebehne normalizicia ich hodnot. Ak pocas krizovej validicie bolo spravne klasifikovanych
aspon 65% ciastkovych testovacich mnozin (priblizne 10% inStancii z trénovacej mnoziny), pouzije
sa tento model pre interpretovanie implicitnej spitnej védzby pri preCitanych neohodnotenych
tweetoch. Potom nasleduje trénovanie modelu preferencii pouzivatela. Natrénovany model je
pouzity, ak je rovnako ako pri predchadzajucom pripade uspesne klasifikovanych asponn 65%
¢iastkovych testovacich mnozin v krizovej validacii. Predikované triedy pre necitané tweety su
zobrazené pouzivatel'ovi farebnym odliSenim indikatora pri tweetoch. Ak témy s neprecitanymi
tweetmi obsahuju va¢si pocet tweetov predikovanych ako zaujimavych, zobrazi sa rovnakym
sposobom indikator odporacania. Analogicky sa zobrazuje aj indikator neodporacanych tém, ak
prevladaju neodporucané tweety. Témy su zaroven nanovo zoradené, kde sa najprv zobrazuju
odporti¢ané témy, potom témy, pre ktoré neprevazuje ziadna ztried (velmi podobny pocet
odportcanych aj neodporicanych tweetov alebo velky pocet tweetov, ktoré model preferencii
klasifikoval na rozhrani zaujimavych a nezaujimavych), nasleduji témy neodporic¢ané a nakoniec
su zobrazené témy, pre ktoré pouzivatel’ precital vSetky tweety. V ramci tychto Styroch skupin st
témy zoradené zostupne podl'a skore priradeného v tematickej sumarizacii.

Oba zmodelov su iterativne trénované po tom, ako pribudnil inStancie v trénovacich
mnozinach, ¢ize po precitani dalSich tweetov. Aby serverova cast’ systému nebola prili§ zahltena
poziadavkami, vykonava sa opakované zostavovanie modelov vzdy az po piatich novych vzorkach
v trénovacej mnozine, Cize v pripade modelu interpretujliceho implicitnii spidtni vézbu ide
o explicitne ohodnotené tweety, pre model preferencii to moézu byt aj neohodnotené tweety,
pretoze ich klasifikacia je vykonand prave modelom pre implicitni spitna vizbu (ak tento spiiia
poziadavku na uspesnost’ uvedent1 v predchadzajucom odstavci).

Nahl'ad na pouzivatel'ské rozhranie pocas pouzivania aplikacie sa vo forme dvoch

obrazkov a stru¢ného vysvetlenia nachadza v Prilohe 3.
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4.3 Overenie rieSenia

Utelom navrhovaného pristupu je poskytnit’ predstavu o témach vyskytujiicich sa na Twitteri
suvisiacich s dopytom, ktory zadal pouZzivatel. Hlavnym prinosom je vSak podpora takéhoto
skimania obsahu vytvorenim modelu preferencii, ktory pri menSom mnozstve explicitnej spétnej
vizby umozni odporucanie obsahu podla typu a tém pouzivatelovi, ¢im mu zjednodusi navigéciu
v roznorodom obsahu. Zhodnotenie pristupu sa preto sustredi predovsetkym na uspesnost’ modelu
preferencii. Model je ureny pre klasifikaciu tweetov, ktoré boli na¢itané k zadanému dopytu a boli
sucastou tematickej sumarizicie. Vystupom je predpoved’ toho, ¢i je tweet pre pouzivatela
zaujimavy, nezaujimavy alebo informacia, ze o tomto priradeni nie je mozné rozhodnut’ na zaklade
aktualneho modelu. Uspesnost modelu preferencii pouZivatela je teda mozné opisat’ podielom
spravne klasifikovanych neprecitanych tweetov k celej mnozine neprecitanych tweetov. Prakticky
ale nie je mozné poznat’ spravnu triedu pre vSetky neprecitané tweety. Tato informacia totiz zavisi
na nazore pouzivatela, ktory je potrebné ziskat'. Aby sa zvysSila pravdepodobnost, Zze pouzivatelia,
ktori sa zucastnia praktického testu boli ochotni poskytnut’ (explicitni) spitnu vizbu, je spétna

vizba vyziadana pre mensie mnozstvo tweetov nez je pocet vSetkych neprecitanych prispevkov.

4.3.1 Postup praktického testovania
V casti 4.2 sa nachadza opis prace so systémom v beznom rezime. Mod overenia je velmi
podobny, no odlisSuje sa v dvoch podstatnych aspektoch. Od pouzivatela sa po precitani 40 tweetov
vyzaduje explicitna vézba k vybratym tweetom. Aby bolo mozné sledovat’ uspesnost oboch
zostavovanych modelov: model interpretujiici implicitni spatna vézbu (skratene MIISV) a model
preferencii pouzivatela (skratene MPP), vyberie sa:
— 15 tweetov, ktoré pouzivatel' precital a MIISV odhadol, ze st pre pouzivatela
nezaujimave,
— 15 tweetov, ktoré pouzivatel' precital a MIISV odhadol, Ze st pre pouzivatela
zaujimavé,
— 15 tweetov, ktoré pouzivatel necital a MPP predikoval, Ze budu pre pouzivatela
nezaujimavé
— al5 tweetov, ktoré pouzivatel’ necital a MPP predikoval, Ze budu pre pouzivatel'a
zaujimavé.
Tieto tweety su vybraté ndhodne. K vyberu stanoveného poctu tweetov pre obe mozné triedy pre
oba modely som pristupil z dovodu, ze pocet instancii pre jednotlivé triedy nemusi byt rovnomerny
a mohlo by tak dojst’ k situaciam, kedy je pocet vzoriek pre niektora z tried vyrazne mensi. Potom
by vysledky overenia hovorili skor o uspes$nosti klasifikatorov (modelov) na triedach, pre ktoré
prevladali nahodne vybraté tweety. Pri testoch vSak viackrat doslo k situacii, v ktorej neexistoval
aspon stanoveny pocet vzoriek a bolo tak od pouzivatela vyzadované ohodnotit’ menej nez 60

tweetov.
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Druhym rozdielom oproti beznému spravaniu navrhovaného systému bolo nezobrazovanie
odportcani skér nez pouzivatel' poskytol spitnu vdzbu v ramci overenia a ani poc¢as neho. Tym
som chcel docielit’ odstranenie ovplyvnenia nazoru pouZzivatela v suvislosti s tym, ¢o mu systém

odportca alebo neodporuca.

4.3.2 Charakteristika vystupov praktického testovania

V ramci overenia a zhodnotenia navrhovaného pristupu je sledovana tispesnost’ modelu preferencii
pouzivatela a modelu interpretujuceho implicitni spatnu vazbu. Preto sa pred vyziadanim spitnej
viazby od pouzivatel'a vykona natrénovanie overovanych modelov a pre vybraté tweety sa uloZzi
predikcia tried z oboch modelov do CSV suborov (z angl. comma-separated values). Po ohodnoteni
vSetkych tweetov pouzivatel'om sa rovnako ulozi klasifikacia do treticho CSV stboru. Zhodnotenie
je potom vykonané na zaklade tidajov z tychto troch stborov.

Pre analyzovanie alternativ sl pre interpretovanie implicitnej spitnej vdzby natrénované
dva modely. Prvy tak, ako bolo doteraz opisané a druhy, ktorého trénovacia mnozina neobsahuje
vel'mi podobné instancie, ktoré patria do roznych tried. Trénovaciu mnozinu v tomto pripade tvoria
vektory v trojrozmernom priestore (charakteristiky implicitnej spétnej vizby bez atributu
urcujiceho prislusnost’ k triede), ktoré nadobudaju hodnoty od 0 do 1. Podobnost je
vyhodnocovana kosinusovou mierou podobnosti s hranicou stanovenou na 0,99999.

Na uspesnost’ modelu preferencii pouzivatel'a pri klasifikacii este neprecitanych tweetov
vplyva mnoho aspektov. Ked’ze mnozina charakteristik bola navrhnuta tak, aby pokryvala viaceré
mozné motivacie pouzivatela (resp. rozne aspekty jeho preferencii) a reSpektovala poziadavku na
nizky vypoctovy vykon, pri moznostiach vylepsSenia tispesnosti som sa zameral na ostatné hl'adiska
nez overovanie velkého mnoZstva kombinacii atributov. Na vysledn(i Uspe$nost mdze mat’
samozrejme vplyv aj algoritmus strojového ucenia, ¢i uz ide o to, ktory algoritmus je zvoleny alebo
0 jeho konkrétnu implementaciu ¢i volbu hodnét parametrov. Trénovacia mnoZina pozostava
z inStancii, ktoré tvori 16 atributov a zaradenie do triedy zaujimavy/nezaujimavy. To je relativne
vel’ky pocet vzhl'adom k poctu inStancii, ktoré tito mnozinu tvoria. Nacitanych je 200 tweetov,
z ktorych po odstraneni podobnych tweetov ostava menej (pocet sa pohybuje obvykle medzi 120 a
180), zcoho bola stanovena spodna hranica pre overenie 40 precitanych tweetov. Som
presvedceny, ze na zaklade 40 inStancii je velmi obtazné zostrojit model reSpektujuci 16
vstupnych atributov.

Pri priaznivej situdcii, kedy tweety tvoria zopar zhlukov v tomto 16 rozmernom priestore
potom pre algoritmus SVM predstavuju zlozitejSie zostavenie modelu tie inStancie, ktoré sa
nachadzaju blizko seba a patria do roznych tried. V konecnom doésledku modze byt uspesne;jsi
model, ktory nebude trénovany na takychto vzorkach. Preto je zostavenych aj niekolko
alternativnych modelov bez podobnych instancii, kde je postup rovnaky ako v pripade modelu

interpretujiiceho implicitnu spatnu vézbu.
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Vo vseobecnosti moze byt’ klasifikator ovplyvneny aj vel’kym rozdielom v pocte instancii
pre jednotlivé triedy. Aby som sa uistil, Ze takéto nerovnomerné rozdelenie poctu instancii pre
jednotlivé triedy nema vplyv na uspesnost’ klasifikacie, sledujem uspesnost’ pdvodného modelu
a modelu, ktory je trénovany na upravenej trénovacej mnozine. Tato upravena mnozina obsahuje
rovnaky pocet inStancii pre obe triedy, ¢o je dosiahnuté tak, ze pre menej pocetnu triedu sa
zduplikuje potrebny pocet nahodnych instancii.

Pouzivatel'a mozu zaujimat’ tweety podl'a typu obsahu alebo podl'a obsahu samotného. Typ
obsahu je vystihnuty charakteristikami ako typ odkazovaného obsahu, emocionalne zafarbenie ¢i
vyskyt spomenuti pouzivatel'ov. Obsah je opisany poslednymi dvoma atributmi, ktoré pomahaju
vyjadrit, &i st tweety prisluiné témam, ktoré pouzivatela zaujimaji alebo nezaujimaji. Cas
pozornosti a podiel kliknuti na URL nemusia byt vzdy interpretované rovnako, preto je tato
interpretacia ponechand na SVM algoritmus, ktory tak rozhodne na zéklade prislusnosti tweetov
k triedam podl'a explicitnej spitnej vizby a interpretovanej implicitnej spétnej vizby. Moze byt
zaujimavé sledovat’, ¢i prevlada prislusnost’ k témam alebo typ obsahu alebo st v rovnovéahe. Preto
je pozorovana uspesnost’ na trénovacich mnozinach, ktoré berti do tvahy obidve skupiny atribatov

alebo iba jednu z nich.

Tab. 4.1 Prehlad alternativ modelov preferencii pouZivatel’a podl’a atribitov, ktoré vyuzivaji, pouZitych metod
predspracovania a podla pouzitia modelu interpretujiceho implicitnua spéitnu vizbu.

atribty a odstranenie vel'mi | kompenzicia |pouzitie modelu
metody |charakteristiky| charakteristiky | podobnych instancii | rozdielneho |interpretujuceho

/ typu obsahu patriacich do r6znych |poctu inStancii v|  implicitna
oznacenie tried triedach spatnu vazbu
modelu

G

mtf X
mtsf X X X
f

mtcf
mtscf X X X
C

o T T T B T B

oI

mcf
t

tsf X
msf X X X

Na uspesnost modelu preferencii pouzivatela moéze mat tiez vplyv aj UspeSnost modelu
interpretacie implicitnej spétnej vizby, ktory do trénovacej mnoziny modelu preferencii zavadza

zle klasifikované inStancie. Samozrejme je mozné nepouzit’ model interpretujici implicitnil spatna
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vézbu, pokial’ pocas krizovej validacie dosahuje prili§ vel'ku chybu. No ak je jeho chyba mensia
neZ stanovena hranica, je pre ¢itané no neohodnotené tweety odhadnuta klasifikacia a okrem
korektne klasifikovanych vzoriek pribudaju aj nekorektne klasifikované. Model implicitnej spétnej
viazby moze vSak lahko zdvojnasobit’ ¢i strojnasobit’ pocet instancii v trénovace] mnozine pre
model preferencii. Je teda otdzne, do akej miery je mozné tolerovat nepresnost interpretacie
implicitnej spétnej védzby. Preto je pozorovany aj rozdiel v uspesSnosti klasifikacie s pouzitim
modelu interpretujiiceho implicitna spatnt1 vazbu a bez neho.

Ked’ze trénovanie modelu preferencii zabera isty Cas (typicky niekol’ko sekund), nebolo
praktické pouzit’ vSetky kombinacie spominanych alternativ. Celkovo pripadalo do uvahy 24
zmysluplnych moznosti (pouzitie modelu interpretacie spitnej vizby a metddy predspracovania je
mozné 'ubovol'ne kombinovat’, no vzdy musi byt pouzitd aspoil jedna mnozina atributov). Tab. 4.1

zachytava 14 vybratych alternativ modelu preferencii pouzivatel’a.
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5 Zhodnotenie

5.1 Vysledky validacie rieSenia v praxi

Systém v rezime pre overenie rieSenia vyzadoval od pouZzivatela po 40 precitanych tweetoch pre
I'ubovolny dopyt explicitnt spatna vézbu pre maximalne 60 tweetov. Polovica sluzila pre validaciu
modelu interpretujuceho implicitni spdtni vdzbu a druhda polovica pre model preferencii
pouzivatela. Pre obe predikované triedy (zaujimavé / nezaujimavé) systém vzdy vybral maximalne
15 tweetov. Pokial modely predikovali pre jednu ztried menej nez 15 tweetov, bol vybraty
dostupny pocet tweetov (mensi nez 15). Predikovana trieda nebola pre tweety nijak naznacovana
pouzivatelovi a poradie tweetov bolo ndhodné (vzhl'adom na predikovanu triedu), ¢im mala byt
zabezpeCena eliminacia ovplyvnenia poskytnutej explicitnej spitnej vézby. PodrobnejSie
informacie o pristupe sa nachadzaji v Casti 4.3.1.

Celkovy pocet korektne ukoncenych sedeni v rezime overenia bol 25. Niektori pouzivatelia
nerespektovali pokyn nehodnotit’ vSetky tweety hviezdickami, ¢o znamenalo, Ze pre overenie
modelu pre implicitnu spatni vizbu neostali tweety, na ktorych by bolo mozné overit’ predikciu
explicitnej spitnej vizby na zaklade implicitnej. Okrem toho sa model interpretujuci spétna vizbu
nepouzival pre model preferencii pouzivatela, ak pri krizovej validacii nedosiahol uspesnost’ aspon
65% (presny postup je opisany v Casti 4.1.3). Preto st tiez pre overenie sledované len sedenia, kde
bola dosiahnutd tato hranica. V kone¢nom dosledku tak zostalo 12 sedeni pouzitych na
vyhodnotenie modelu interpretujiceho implicitnti spatni vazbu. Model preferencii bol sledovany

vo vsetkych 25 sedeniach.

5.1.1 Ukazovatele pre vyhodnotenie
Uspesnost’ klasifikatorov je vypocitana ako definuje Vzorec 5.1, ¢ize ako podiel poétu vzoriek so
spravne predikovanymi triedami k poctu vSetkych vzoriek v testovacej mnozine Cize pre tie vzorky,
pre ktor¢ je predikcia vykonavana.

# spravne klasifikovanych vzoriek

ispesnost = 1009
uspes # vSetkych vzoriek i %

Vzorec 5.1 Vypocet tispesnosti klasifikatora.

Z testovacej mnoziny st vSak vypustené tie vzorky, ku ktorym pouzivatel’ uviedol neutralny postoj
(hodnotenie troma hviezdi¢kami) alebo ku ktorym klasifikator zaujal nejednoznaéné stanovisko
(hodnoty medzi -0,1 a 0,1 na stupnici, kde hodnoty -1 a 1 predstavuju dve triedy). Ked'Ze nie je
mozné jednoducho vyhodnotit’ tispesnost’ v tychto pripadoch, boli takéto vzorky uplne vypustené
z vypoctu tispesnosti.

KedZe rozlozenie tried pre tweety v testovacej mnozine nemusi byt rovnomerné,

uspesnost’ nehovori jasne otom, do akej miery je klasifikator lepsi nez nahodny klasifikator.
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Napriklad tspesnost’ 80% znamena, ze 80% tweetov je odporicanych spravne, no v pripade, ze
80% tweetov sa pouzivatel'ovi nepaci, klasifikator predikujuci triedu ,,nezaujimavy* pre vsetky
tweety sice dosiahne tuto tispesnost’, no rovnakt by dosiahla aj nahodna zhoda.

Preto okrem tispesnosti jednotlivych modelov (resp. klasifikatorov ¢i prediktorov) uvadzam
aj hodnotu kappa Statistiky [28], ktora meria spesnost’ ako proporciu z uspesnosti perfektného
prediktoru. Zhoda medzi skutocnymi a predikovanymi triedami je upravovana aj zhodou danou
nahodou, ako zachytdva Vzorec 5.2. Zhoda je v tomto pripade pocitani ako uspeSnost uvedena
vys$sie. Hodnota 0% znamend, ze overovany klasifikator je zhodny s ndhodnym klasifikatorom.
100% znamena, ze overovany klasifikator je perfektnym klasifikatorom. Nahodny klasifikator je v
tomto pripade ndhodné priradenie tried s rovnakym rozlozenim (rovnaky pocet priradenych tried)

ako u overovaného klasifikatora [28].

pozorovana zhoda — nahodna zhoda

K * 100%

1 — nahodna zhoda
Vzorec 5.2 Kappa Statistika pre vyhodnotenie klasifikatora.
Pri viacerych vygenerovaniach ndhodného rozlozenia pre nahodny klasifikator méze dojst
k nadpriemernym odchylkam, ¢o je mozné kompenzovat’ tak, Ze sa nahodné rozlozenie vygeneruje
viackrat. Pri overeni st preto vSetky sedenia brané do tuvahy trikrat, kedy vysledky
implementovanych klasifikatorov zostavaji rovnaké, ale nahodné rozloZzenie pre nahodny
klasifikator je vzdy nanovo vygenerované.

Vyhodnotenie alternativ modelu preferencii pouzivatel'a porovnava aj uspes$nost’ pre obe
triedy osobitne, na €o je pouzitd tzv. F-measure ¢iZze miera, ktora kombinuje presnost’ (z angl.
precision) a pokrytie (z angl. recall). Na vyjadrenie tychto ukazovatel'ov boli pouzité hodnoty
spravneho zaradenia do triedy (true positive), nespravneho zaradenia do triedy (false positive)
a nespravneho nezaradenia do triedy (false negative). Presnost’ vyjadruje Vzorec 5.3, pokrytie
Vzorec 5.4 a F-measure uvadza Vzorec 5.5.

spravne zaradenie do triedy

resnost = - , ; - - ;
P spravne zaradenie do triedy + nespravne zaradenie do triedy
Vzorec 5.3 Presnost’.
) spravne zaradenie do triedy
pokrytie =

spravne zaradenie do triedy + nespravne nezaradenie do triedy

Vzorec 5.4 Pokrytie.

presnost’ * pokrytie

F — measure = 2 * - -
presnost’ + pokrytie

Vzorec 5.5 F-measure.
5.1.2 Vyhodnotenie modelu interpretujiceho implicitni spéitnu vizbu
Ako bolo uz uvedené, z celkového poctu 25 dokoncenych sedeni bolo len 12 takych, v ktorych

pouzivatelia podl'a pokynov nehodnotili vSetky precitané tweety hviezdickami a sucasne model
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dosiahol pri krizovej validacii pri trénovani GispeSnost’ aspon 65%. Sledované boli dve alternativy
modelov, kedy prvy je zakladny model opisany v opise rieSenia a druhy model je trénovany na
inStanciach, ktoré nie st vel'mi podobné (podla kosinusovej miery podobnosti, detaily st uvedené
v Casti 4.3.2). Okrem toho boli sledované aj vysledky hlasovania modelov; ked’ze ale ide len o dva
modely, vysledok je brany do uvahy len vtedy, ked’ sa modely zhodli, inak hlasovanie bolo
nerozhodné a tieto situacie neboli do sledovanych Statistik zapocitané.

V Tab. 5.1 sa nachadza vypocitana tuspesSnost pre overované klasifikatory (Cize
implementované klasifikatory podla navrhu rieSenia) a ndhodné klasifikatory. Kappa Statistika je
vypocitana pre kazdu alternativu modelu, ako uvadza Vzorec 5.2. Zaporné hodnoty kappa Statistiky
znamenaju, ze overovany model je horsi ako ndhodny prediktor. Z pohl'adu na kappa Statistiku pre
model trénovany bez vel'mi podobnych instancii je vidiet, ze v 9 pripadoch je implementovany
klasifikdtor zhodny s nahodnym klasifikdtorom. Zakladny model trénovany na vSetkych
inStanciach dosahuje lepsie vysledky. Na zdklade troch ukazovatelov implicitnej spitnej vézby
bola spravne predikovand explicitnd spétna vizba v priblizne 68% pripadoch oproti priblizne 59%
pripadov spravnej klasifikicie ndhodnym prediktorom. Hlasovanie modelov dosahuje horsie
vysledky, ked’ze berie do tivahy aj model trénovany bez vel'mi podobnych instancii, ktory je ale

podl'a vysledkov prakticky nepouzitelny.

Tab. 5.1 Vysledky overenia modelu interpretujiceho spitnu vizbu.

62,50% 50% 25% 37,50%  37,50% 0% 50% 33,33% 25%
75%  62,50%  33,33% 25% 25% 0% 50% 33,33% 25%
100% 100% 0% 100% 100% 0% 100% 100% 0%
75%  44,44% 55% 69,23%  69,23% 0%  87,50% 62,50% 66,67%
70% 70% 0% 0% 0% 0% 70% 70% 0%
65% 48,33% 32,26% 52,63% 50,88%  3,57%  83,33% 50%  66,67%
55% 56,67%  -3,85% 40% 40% 0%  42,86% 45%  -3,90%
85,71%  85,71% 0% 1429% 14,29% 0% 0% 0% 0%
23,08%  23,08% 0% 0% 0% 0%  23,08% 23,08% 0%
81,82%  84,85% -20% 0% 0% 0%  81,82% 84,85% -20%
80% 46,67%  62,50% 60% 46,67% 25% 70% 36,36%  52,86%
65% 55% 22,22% 42,11%  52,63% -22,22% 60% 59,09% 2,22%

68,02% 5891% 22,17% 4599% 4623% -045% 64,95% 56,20% 19,97%

5.1.3 Vyhodnotenie modelu preferencii pouZivatel’a
Model preferencii pouzivatela bol natrénovany a overovany vo vSetkych 25 sedeniach. V 12

pripadoch bol pouzity aj model interpretujici implicitni spédtni vdzbu na zvacSenie pocétu inStancii
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v trénovacej mnozine pre model preferencii. Vo zvySnych 13 pripadoch preto sledované alternativy
modelov odliSujucich sa len v pouziti alebo nepouziti modelu pre implicitnt spatni vizbu dosahuji
rovnaké vysledky.

Kedze vysledky pre 16 alternativnych modelov pre vsetkych 25 sedeni obsahuju prili§
vel'ké mnozstvo udajov, Tab. 5.2 zachytava uz celkové vysledky pre alternativne metody (bez
uvedenia vysledkov pre jednotlivé sedenia). Alternativne modely si oznacené skratkami, ktoré
vyjadruju, ktoré skupiny atributov a ktoré metddy predspracovania boli pouzité aich vyznam
uvadza Tab. 4.1 v Casti 4.3.2.

Okrem uspesnosti implementovaného prediktoru, tispesnosti ndhodného prediktoru a kappa
Statistiky uvadzam aj orientacny ukazovatel’ tvoreny suc¢inom uspesnosti overovaného prediktora
a kappa Statistiky. Tento ukazovatel' by mal umoznit’ jednoduchsi prehl'ad o celkovej vhodnosti
daného modelu, kedze zavisi nielen od narastu uspeSnosti klasifikatora oproti ndhodnému

klasifikatoru, ale aj celkovej uspesnosti klasifikacie, ¢ize korektnosti odporti¢ania pre pouzivatela.

Tab. 5.2 UspeSnost a kappa Statistika alternativnych modelov preferencii pouZivatela.

uspesnost’ uspesnost’
overovaného

overovany nahodny

rediktora *
prediktor prediktor *

kappa

54,21% 51,88% 4,84%

61,14% 53,87% 15,75% 9.63%
53,52% 50,89% 5,35% 2,86%
56,43% 54.91% 3,37% 1,90%
54,01% 51,73% 4,73% 2,55%
60.99% 51,98% 18,76% 11,44%
54,37% 50,60% 7,64% 4,15%
62,73% 59,88% 7,12% 4,47%
54.87% 48,20% 12,88% 7.07%
59,65% 53,60% 13,05% 7,78%
53,53% 50,72% 5,70% 3,05%
55,94% 54,37% 3,46% 1,94%
78.95% 78.95% 0,00% 0,00%
63,34% 57,68% 13,37% 8 47%
IO 57.83% 56,43% 3,200 1,86%
(vSetky)
hlasovanie 2
60,39% 54,37% 13,19% 7.97%

(mtsf + mtscf + msf)

Na zaklade 14 alternativ modelu preferencii st na konci Tab. 5.2 uvedené aj d’al§ie dva modely,
z ktorych prvy pouZziva na klasifikaciu hlasovanie vsetkych 14 alternativnych modelov a druhy len
tri vybraté modely. Tieto tri modely boli vybraté tak, aby dosahovali ¢o najlepSie vysledky na

cr v
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klasifikaciu pre obe triedy osobitne. Na tento el bola pouzita Statistika F-measure (opisana v ¢asti
5.1.1) pocitana osobitne pre obe triedy. Sucet F-measure pre obe triedy bol vynasobeny celkovou

uspesnost’ou a kappa Statistikou. Vysledky sa nachadzajua v Tab. 5.3.

Tab. 5.3 Vyber troch najlepSich alternativnych modelov podl’a tuispeSnosti Klasifikacii pre obe triedy osobitne,
celkovej uspeSnosti a kappa Statistiky.

F-measure obe F-
celkova kappa measure *

trieda trieda

. > - ’ uspesnost’ Statistika uspesnost’ *
nezaujimavy zaujimavy

kappa
2,80%

54,21% 4,84%

59,76% 46,88%

66,53% 53,67% 61,14% 15,75% 11,58%
56,50% 50,09% 53,52% 5,35% 3,05%
65,13% 41,34% 56,43% 3,37% 2,02%
59,50% 46,81% 54,01% 4,73% 2,72%
66,40% 53,52% 60,99% 1876%  [ISI2N
57,51% 50,74% 54,37% 7,64% 4,50%
73,53% 37,04% 62,73% 7,12% 4,94%
60,48% 47,41% 54,87% 12,88% 7,62%
62,70% 56,06% 59,65% 13,05% 9,25%
56,31% 50,37% 53,53% 5,70% 3,25%
61,93% 47,72% 55,94% 3,46% 2,12%
88,24% 0,00% 78,95% 0,00% 0,00%
71,79% 47,68% 63,34% 13,37% 10,12%

Cielom overenia bolo tiez vyhodnotit vplyv pouzitia implicitnej spétnej vézby na celkovu
uspesnost’ a tieZ porovnat’ vplyv pouZitia prislusnosti k téme a charakteristik na zaklade metadat
tweetov a typu obsahu v tweetoch. V Tab. 5.4 sa nachadza takyto prehlad, v ktorom st zvyraznené
hodnoty kappa Statistiky, ked’ze ddva smerodajny tdaj o naozajstnom vykone klasifikatorov.

Ako vidiet' z vyhodnotenia v Casti 5.1.2, model interpretujlici spédtni vézbu sice urcil
explicitnl spitntl vézbu lepsie nezZ ndhodny klasifikéator, stale je jeho GispeSnost’ ale pomerne nizka.
Z Tab. 5.4 vyplyva, Ze bez pouzitia metdd predspracovania je rozdiel medzi modelom trénovanym
na tweetoch s explicitnou spitnou vézbou a modelom trénovanym aj na tweetoch s predikovanou
spétnou vizbou zanedbatel'ny pri pouZiti len jednej z dvoch skupin atributov a pri oboch skupinach
bolo dokonca kontraproduktivne pouzivat interpretaciu implicitnej spitnej vézby. V pripade
pouzitia uvedenych dvoch metod predspracovania boli vSak vysledky modelov trénovanych aj na
tweetoch s odhadovanou explicitnou spdtnou vizbou celkovo lepsie (s vynimkou modelu s kappa
Statistikou s hodnotou 0%, kedy bolo odstranenych prili§ vel'a podobnych instancii). Na zéklade
tychto d’alSich dvoch metod vSak nie je mozné rozhodnit’ o uzito¢nosti pouzitia implicitnej spétnej
véizby, ked’ze neboli trénované aj modely bez implicitnej spétnej vizby s rovnakymi metodami

predspracovania.
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V pripade skupin charakteristik boli atributy rozdelené na typ obsahu a metadata tweetov
aich autorov do jednej skupiny a do druhej skupiny priemerné hodnoty Casov pozornosti a pomer
kliknuti na URL pre tweety v prislusnej téme. Vidiet, Ze zaujimavost témy pre pouzivatela
(vyjadrena ako implicitna spitna vizba) nesie pre urcenie zaujimavosti obsahu pravdepodobne viac
informacie nez charakteristiky opisujice autorov, tweety a typ obsahu v nich. Je ale vel'mi dolezité
vyzdvihnut' fakt, ze ukazovatele tém su len dva, zatial’ co charakteristik v druhej skupine je 14.
Trénovacich vzoriek je v pripade pouzitia implicitnej spitnej vizby 40, ¢o je prili§ maly pocet na

to, aby mohol trénovany SVM model dosiahnut’ lepsie vysledky.

Tab. 5.4 Porovnanie tspesSnosti a kappa Statistik podla pouZitia implicitnej spétnej vizby (SV) a podla typu
pouzitych charakteristik.

implicitna SV  implicitna SV
+ + Ziadna metoda
implicitna  kompenzicia  odstranenie predspracovania

metody predspracovania
a pouzitie implicitnej SV
SV nerovnomerné- vel’'mi a bez implicitnej
ho poctu vzoriek podobnych Sv
pre triedy vzoriek

78,95%

charakteristiky

ukazovatele tém

53,52%

® 5,35% 7,64% 0,00% 5,70%
ukazovatele typu 56,43% 62,73% 63,34% 55,94%
obsahu a metadata
i7) 3,37% 7,12% 13,37% 3,46%
vietky 5421% 54,01% 61,14% 54,87%
charakteristiky
i) kappa 4,84% 4,73% 15,75% 12,88%

5.2 Zhodnotenie rieSenia a budica praca

Cielom tejto diplomovej prace bolo navrhnit’ metddu prieskumného vyhladavania na socidlnej
sieti Twitter, ktora bude vyuzivat’ viacero aspektov prispevkov, bude kombinovat’ zvolené¢ metddy
vyhl'addvania a pokusi sa dynamicky upravovat’ ich kritérid podl'a skupin tém. Toto rieSenie malo
byt’ overené implementéciou experimentalneho prototypu.

V cCasti 4.1.1 bola zhrnutd definicia pojmu prieskumného vyhladdvania a vymedzena
oblast’, ktort riesi tato praca. Prieskumné vyhladavanie je v SirSom kontexte skimanie informdcii
a navigacia nimi, ¢o umoziiuje ziskat’ bliz§i pohl'ad na povahu informécii v skimanej oblasti a ciel’
toho, kto toto prieskumné vyhl'adavanie uskutociiuje sa casto formuje prave pocas tohto procesu.
Existuje mnoho moznosti, ako pristupovat’ k navrhu metoédy pre prieskumné vyhladavanie. Pre
Twitter vSak podl'a uskutoCnenej analyzy suvisiacich prac bolo navrhnutych a skimanych vel'mi
malo metdd prieskumného vyhl'adavania.

Kedze Twitter je miestom, kde rychlo pribuda obrovské mnozstvo kratkych prispevkov

najroznejsej povahy, povazujem za dolezité poskytnut’ pouzivatelovi pri prieskumnom
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vyhladavani predstavu o tom, o ¢om ludia piSu v suvislosti so zadanym dopytom. PouZzivatel
potom prirodzene moéze byt viac zaujaty istym typom prispevkov alebo istymi témami
v prispevkoch. Tweetov je vo vSeobecnosti vel'ké mnozstvo aliSia sa v povahe zdielanych
informacii, preto pripisujem vysSiu dolezitost’ aj podpore pouzivatela pri navigacii obsahom vo
forme odportcani. V tejto praci sa preto ststredim na navrh metddy prieskumného vyhladavania,
ktora umoznuje pouzivatelovi ziskat’ prehl'ad o témach v tweetoch, ktoré su relevantné zadanému
dopytu azarovenn tito metdda pouzivatelovi pomdha nestratit sa v mnozstve pre neho
nezaujimavého obsahu anaopak podporuje pouzivatela v objavovani prispevkov, ktoré ho
zaujimaju.

Analyzovanych bolo viacero prac, ktoré sa zaoberali metadatami tweetov ¢i uz v kontexte
jednotlivych tweetov alebo ich autorov. Existuje velké mnozstvo prac, ktoré sleduju tieto
charakteristiky a pouzivaju ich ako atributy pre ucel klasifikacie tweetov podl'a toho, aké tweety sa
pouzivatelom pacia a aké nie. Bolo definovanych viacero ukazovatel'ov poskytovanych priamo
Twitterom a odvodenych, vypocitanych charakteristik, ktoré¢ sa ukazali ako vhodné pre takuto
klasifikdciu. Vo vSeobecnosti tieto charakteristiky vyjadruju rézne aspekty tweetov, Casto ide
o popularitu tweetov na Twitteri alebo odvodent popularitu autorov tweetov na Twitteri. Skimané
su tiez ukazovatele ako vyuzitie spomenuti pouzivatel'a, o sa da interpretovat’ ako odpoved’ na iny
tweet alebo ako Cast’ konverzacie medzi pouzivatelmi Twitteru. TieZ je tu moznost pouZzit’
hashtagy ako isty spdsob vyjadrenia témy prispevku. Analyzované bolo aj emocionalne zafarbenie
mikroblogov podl'a pouzitych slov ¢i emotikon a mnoho d’alsich aspektov prispevkov. V praci bolo
vybratych niekol'’ko overenych charakteristik tak, aby bolo mozné charakterizovat’ obsah a jeho typ
ovplyviiované mnozstvom réznych aspektov.

Bolo tiez navrhnutych niekol’ko novych pristupov a charakteristik, aby bol dosiahnuty
spomenuty ucel. K tomu patrila vlastna extrakcia emotikon, ktorych emocionalne zafarbenie bolo
definované prostrednictvom existujucich pristupov, ¢ize v tomto pripade boli pouzité hodnoty zo
slovnikov suvedenym emocionalnym zafarbenim pre slova vystihujice emociu zachytenu
emotikonom. Analyzované vyskumy casto vyhodnotili vyskyt URL v tweete ako vel'mi silnu
charakteristiku pre urCenie zaujimavosti tweetu, preto bol navrhnuty aj ukazovatel, ktory
kategorizoval typ odkazovaného obsahu medzi triedy ako obrazok, video ¢i audio. Bolo tak
urobené na zaklade predpokladu, Ze aj typ zdiel'ané¢ho obsahu odkazovaného prostrednictvom URL
moze ovplyviiovat’ zaujimavost’ prispevku pre pouzivatela.

Oproti vécsine analyzovanych existujlicich pristupov je rieSenie navrhnuté v tejto praci
zamerané vyhradne na aktualne sedenie pouzivatela, Cize neberie do uvahy ziadne dalSie
informacie o pouzivatel'ovi (ako napriklad jeho dlhodobé zaujmy, historiu vyhl'adavania, aktivitu
na Twitteri a pod.). Preto bolo nevyhnutné vybrat’ a navrhnut’ také charakteristiky, ktoré nemusia

byt vypocitané vopred ¢ize moézu byt vypocitané pocas prace pouzivatela s aplikaciou
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implementujicou navrhované rieSenie. Toto vymedzenie ovplyviiovalo prakticky vsetky aspekty
navrhu.

Boli skimané aj prace, ktoré sa snazia kompenzovat’ relativne malé mnozstvo informacie
vyskytujucej sa v jednom tweete. Prave pre spominané obmedzenie vypoctov vyluéne na jedno
sedenie bol v§ak navrhnuty sposob obohacujuci text tweetov o nazov odkazovanej stranky.

Pre zostavenie modelu preferencii pouzivatela ¢ize modelu opisujuceho, o com by mali
byt tweety a aké by mali byt’, aby boli zaujimavé pre pouzivatel'a je nevyhnutné ziskat’ vyjadrenie
jeho nazoru na precitané prispevky. Ziskavanie explicitnej spétnej vizby nie je jednoduché, ¢i uz
z pohl'adu presnosti alebo ochoty pouzivatela poskytnit’ ju. Tejto problematike boli venované
predovsSetkym casti 3.4 a 3.6, ktoré zahfiiali experiment s r6znymi typmi pouZzivatel'ského rozhrania
z pohladu spdsobu prezentovania obsahu a spdsobu poskytovania explicitnej spitnej vézby.
Ukazalo sa, Ze pouzivatelia zuCastneni v experimente nemali na ziadnu ztroch diametrialne
odlisnych spdsob prezentovania tweetov a poskytovania spitnej viazby vyrazne horsi ¢i lepsi nazor.
Experiment zaroven vyuzival odlisny pristup k prieskumnému vyhl'addvaniu nez finalne riesenie.
Pouzivatelia totiz k zadanému dopytu videli vzdy len niekol'ko tweetov a aby im boli zobrazené
dalsie, museli existujice tweety ohodnotit’ z pohladu zaujimavosti. V pozitivne ohodnotenych
tweetoch boli prostrednictvom upravenej TF-IDF charakteristiky (upravenej pre pouzitie vo vel'mi
kratkych dokumentoch) vyhl'adané slova, ktoré sa pouzili na rozsirenie povodného dopytu, ¢im sa
d’alsie zobrazené tweety uz tykali aj d’al$ich podtém zaujimavych pre pouzivatela. Vysledok tohto
experimentu ukazal, ze doraz je potrebné klast’ na vicSie mnozstvo charakteristik opisujucich
tweety a ze konkrétny sposob poskytovania explicitnej spétnej vazby pravdepodobne nebude mat’
vyraznej$i dopad na dosahované vysledky. Preto bol vybraty zauzivany sposob hodnotenia piatimi
hviezdickami a vsetky vysSie spomenuté charakteristiky tweetov.

Aby bola splnena poziadavka zadania diplomovej prace na sumarizaciu prispevkov podla
tém a zaroven tak aj dolezity aspekt prieskumného vyhladavania na poskytovanie prehladu
o existujucich informéciach k danému dopytu, bol pouzity existujuci pristup tzv. tematickej
sumarizacie, ktora bola validovana aj v praxi. Vysledky dopytu z Twitteru su zaradené do tém,
ktoré tvoria frazy (n-gramy) vyskytujice sa v tweetoch. Pouzivatel' si méze vybrat’, ktoré takto
vytvorené témy bude Citat, ak nechce Citat’ vSetky prispevky relevantné dopytu. Témy Cize frazy st
zoradené podla frekvencie vyskytu a zaroven st zvyhodiiované také slovné spojenia, ktoré sa
bezne v tweetoch nevyskytuju, ¢ize maju predpoklad o najlepSie vystihnut’ témy. Tento prevzaty
pristup zaroven umoziuje opisat’ tweet prave z obsahového hl'adiska podla prislusnosti k témam,
¢o tvori doplnok k charakteristikam, ktoré opisuju skor $tyl prispevku a spdsob a typ zdielanej
informacie.

Pre posilnenie vhodnosti navrhovanej metddy pre pouzitie v praxi bola zvaZena aj
obt’aznost’ ziskavania explicitnej spitnej vizby. Pouzivatel'a totiz zat'azuje a v pripade tweetov by

v idedlnom pripade pre model preferencii poskytol pouzivatel explicitnii spatnti véizbu za

77



precitanim kazdych priblizne 140 znakov. Nie je preto mozné spolichat’ sa na to, Ze explicitnej
spatnej viazby bude dostatok alebo si ju je mozné od pouzivatela vynucovat. Analyzované preto
boli aj metddy ziskavania a interpretacie implicitnej spétnej vdzby, aby bolo mozné kompenzovat
explicitni spitnu vdzbu tam, kde chyba. Pre overenie konceptu vyuzivania implicitnej spitnej
vézby pri prieskumnom vyhladdvani na Twitteri boli pouzité tri zakladné charakteristiky: Cas
pozornosti pre text tweetu, kliknutie na URL v tweete a Cas pozornosti pre tento externy obsah
odkazovany cez URL.

Prave Cas pozornosti pre text tweetu a podiel kliknuti na URL v tweetoch sluzili tiez ako
charakteristiky suvisiace s prislusnostou tweetov k témam. Pre kazdy tweet boli vypocitané
priemery oboch hodnét na jeden tweet pre témy, ku ktorym dany tweet prisluchal.

Vysledkom je navrhnutd a implementovand metoda, ktora pre zadany dopyt pouzivatelom
nacCita tweety, pripoji k textu tweetu aj ndzov odkazovanej stranky cez URL, ak sa v tweete
nachddza, jednoduchym sposobom odstrani tweety s vel'mi zhodujlicim sa textom, pouzije prevzaty
algoritmus pre sumarizaciu tweetov do tém atie zobrazi pouzivatelovi. Pouzivatel'ovi sa po
kliknuti na tému zobrazia prislusné tweety, ktoré moze Citat’ a v pripade zadujmu tiez kliknat’ na
URL a prezerat aj externy obsah. Pocas toho je zaznamenavana implicitnd spdtnd vézba
a pouzivatel’ ma tiez moznost’ ohodnotit’ tweety podl'a zaujimavosti. Na zaklade toho sa vytvaraju
dva modely metdodou strojového ucenia SVM (Support Vector Machines). Prvym je model
interpretujici implicitnt spatni viazbu vo forme explicitnej spitnej vizby a druhym model
preferencii pouzivatela, ktory opisuje tweety celkovo 16 atribiitmi. Trénovaciu mnoZzinu modelu
preferencii tvoria ohodnotené tweety pouzivatelom aaj tweety, ktorym je hodnotenie (Cize
explicitna spitna vézba) predikované prave modelom interpretujucim implicitni spatni viazbu, ak
dosiahne istu Gspesnost’ v krizovej validacii. Neprecitanym tweetom je tak odhadované, ¢i s pre
pouzivatela zaujimavé alebo nezaujimavé a toto hodnotenie je naznacené pouzivatel'ovi pre tweety
osobitne a aj pre témy prave podla toho, ¢i obsahuju prevazne odporucané alebo neodporucané
tweety.

Finalne rieSenie spifia prakticky vietky povinné poziadavky zo $pecifikicie poziadaviek
z Casti 3.1. Praktické overenie rieSenia bolo uskutocnené tak, ze predikované odporucanie
(klasifikacia do tried zaujimavy a nezaujimavy) nebolo pouZivatelom zobrazované pocas Citania
tweetov a po precitani 40 tweetov bola od nich vyziadand spidtna vizba na tweety. Pre model
interpretujtici implicitni spatnt1 vizbu tak bolo sledované ohodnotenie pouzivatelom pre tweety,
ktoré cital a neohodnotil a pre model preferencii ohodnotenie tweetov, ktoré ¢ital po prvy krat.
Model preferencii bol zostavovany v 16 alternativach, aby bolo moZzné porovnat’ osobitne prinos
charakteristik typu obsahu a charakteristik prislusnosti k témam (CiZe samotného obsahu), osobitne
aj uzito¢nost’ pouzitia modelu interpretujuceho spatni vizbu na obohatenie trénovacej mnoziny a aj
prinos dvoch metdéd predspracovania. Vysledky st sledované predovsetkym podla celkovej

uspesnosti modelov (klasifikatorov) ¢ize podielu spravne klasifikovanych tweetov voc¢i vSetkym
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klasifikovanym tweetom a podl'a kappa Statistiky, ktora uvadza uspesnost’ v miere zlepSenia sa
oproti nahodnému klasifikatoru.

Sledovanie implicitnej spitnej vdzby umoznilo spravne odhadnit zaujimavost’ pre
pouzivatela pri priblizne 68% tweetov oproti priblizne 59%, ktoré by odhadol ndhodny klasifikator
pouzivajuci rovnaky pocet zaujimavych a nezaujimavych tweetov. Sledované vsak boli len tri
ukazovatele pre implicitna spitnil vézbu suvisiace s Citanim textu tweetu a odkazovaného obsahu.
Z vysledkov je vidiet, ze sledovanie a interpretovanie implicitnej spétnej vizby ma prinos aj pri
dokumentoch, akym su tweety. Z dévodu obsahového a Casového vymedzenia rieSenia vSak nebol
skamany vplyv aktivit ako vykonanie tzv. retweetu (znovu uverejnenia konkrétneho tweetu
pouzivatelom) alebo zobrazenie d’alSich tweetov autora Citaného tweetu, ktoré maju svojou
povahou dobré predpoklady na ukazovatele implicitnej spitnej vdzby. Domnievam sa, Ze prave
umoznenie a sledovanie tychto ukonov by vyrazne zlep$ilo model interpretujici spatna védzbu.

V pripade troch najlepSich alternativ modelu preferencii pouZzivatela a alternativy
pozostavajucej z hlasovania vybratych troch alternativ bola dosiahnut4 uspesnost’ klasifikdcie nad
60%. Kappa Statistika dosahovala v tychto pripadoch priblizne od 13% do 20%, kde 0% znamena
uplnt zhodu s nahodnym klasifikatorom a 100% uplnti zhodu s perfektnym klasifikatorom. Tieto
vysledky sice neznamenaju dosiahnutie vyrazne dobrej uspesnosti, no vSetky alternativy modelov
preferencii dosiahli lepsie vysledky nez nahodné klasifikatory. Algoritmus strojového ucenia SVM
bol vkazdom sedeni pri overeni trénovany len na 40 vzorkach v trénovacej mnozine pre
klasifikaciu na zaklade 16 atribitov. Takato mnozina je vel'mi mala pre priestor tol’kych rozmerov,
no vzdy bolo dosiahnuté zlepSenie v uspesSnosti, z ¢oho usudzujem, Ze navrhovany pristup
k prieskumnému vyhl'adavaniu ma predpoklady pre pouzitie v praxi a je vhodny na d’alsi vyskum
a zlepSovanie v ramci budtcej prace.

Findlne rieSenie je v c¢ase pisania prace dostupné online na adrese
http://dp.zilincik.eu/ avpripade zdujmu pristupit na systém v rezime overenia, je
mozné pouzit adresu http://dp.zilincik.eu/?page=exploreTest. Rozdiel je vSak
len v nezobrazovani odport¢ani od prvého modelu, ale az po vyziadani spitnej vizby, kedy je
potrebné ohodnotit’ maximalne 60 d’alsich tweetov. Vystupy z testov je potrebné d’alej spracovat,
takZe systém v tomto reZime nezobrazuje dosiahnuté miery, ktoré boli vyuzité na overenie rieSenia.

Pre buducu pracu zalozenu na rieSeni predostretom v tejto diplomovej praci vidim zaklad
v charakteristikdch pre implicitna spétni vazbu, ktora je vo vSeobecnosti vel'mi dodlezita pre
praktické pouzitie vzhl'adom na naro¢nost’ a vysoku cenu ziskavania explicitnej spitnej vizby. Ako
bolo spomenuté, bolo by vhodné skumat’ vplyv akcii suvisiacich s Twitterom (vykonanie retweetu,
zobrazenie profilu autora, zobrazenie d’alSich tweetov autora a pod.) ako ukazovatel'ov implicitnej
spétnej védzby. Z vysledkov overenia pre model preferencii pouzivatela je tiez vidiet' vplyv metdd
predspracovania udajov pouzitych pre algoritmus strojového ucenia. Pouzité boli dve zakladné

metody: duplikovanie vzoriek v trénovacej mnozine tak, aby obe sledované triedy boli
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reprezentované rovnakym poctom inStancii a tiez odstraniovanie prili§ podobnych instancii, ktoré
patria do réznych tried. Samozrejme, metddy predspracovania stvisia aj s vybratym algoritmom
strojového ucenia. V praci bol pre implementaciu experimentalneho prototypu pouzity jeden
algoritmus, preto je tiez vhodné skiimat’ aj vplyv vyberu algoritmu na celkova tspesnost’ modelu.
Na zvySenie uspes$nosti moézu mat’ vplyv aj pouzité charakteristiky, preto sa otvara priestor aj na

pouzitie novych a zlepsenie tych charakteristik, ktoré boli v tejto prace navrhnuté.
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6 Technicka dokumentacia

6.1 Dokumentacia k navrhu zikladného a testovacieho systému

6.1.1 Nasadenie a Struktara systému

«device» «device»
@ Databazovy server Webovy server
1
«execution environment» komunikécia cez socket [ElpHP interpreter
=) MysaL 5.1 - :databazovy server
«database» ] £ Kniznice £ Préca s adajmi
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«component» «component»
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«component» «component»
%] Simple HTML DOM | Data Models
1
X 1 «library» «component»
A - twitter “ldp <] Data Validators
Twitter HTTP cez Internet .y ehovy server
«compaonent»
=] Data Mappers
Moja kniZnica zamerana na zakladnu funkcionalitu
v suvislosti s Twitterom a spracovavanie hodnoteni
tweetov a odhad hodnotenia novych tweetov 7 Backend
1
- ‘webovy server «component» «component» «component»
] Exception Handlers =] Utilities “] Configuration
HTTP cez internet
1 pracovns stanica «component» «component»
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Obr. 6.1 Diagram nasadenia pre testovaci systém.

Na Obr. 6.1 sa nachadza diagram nasadenia (z angl. Deployment Diagram) pre navrhovany systém.
Zachytava najdodlezitejsie Casti systému ako databaza, ktora je obsluhovana serverom MySQL vo

verzii 5.1 na databazovom serveri, grafické pouzivatel'ské rozhranie a pridruzenti funkcionalitu
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prostrednictvom HTML, CSS a JavaScript-u interpretovanom webovym prehliadacom pouZzivatel'a
a zvysnu Cast’ systému v jazyku PHP, ktory je obsluhovany webovym/aplikacnym serverom. Je
vyuzita kniznica jQuery? pre jazyk JavaScript spolu s doplnkom jQuery UI® pre rozsirenie moZnosti
prace v ramci grafického pouzivatel'ského rozhrania.

Tato serverova Cast rieSenia je v diagrame rozvrhnutd do troch balikov: kniznice, praca
s udajmi a backend. V testovacom systéme sa nachadzaju dve prevzaté kniznice alebo moduly, ide
o PHP kniznicu pre Twitter’s OAuth API* od Abrahama Williamsa a Simple HTML DOM modul®.
Rovnakym spdsobom je vycClenena aj d’alSia funkcionalita v kniznici s pracovnym nazvom ,,dp*.
Ide o cast’, ktori som naprogramoval pre podporu hodnotenia tweetov a spracovavania tohto
hodnotenia spolu s odhadom zaujimavosti pre pouzivatel'a. Obsahuje tiez aj vSetko potrebné pre
nacitavanie tweetov z Twitter AP, ich predspracovanie a uloZenie do databazy.

Praca s tdajmi je Cast’ skladajuca sa z modelov udajov, abstrakénych objektov, mapovacich
tried a pripadne validatorov udajov. Zabezpecuju pouZzivanie udajov v systéme s o najvysSou
moznou mierou abstrakcie ich fyzického umiestnenia a spdsobu uloZenia.

Backend cast’ obsahuje dalSiu funkcionalitu zabezpecujuci chod systému. Ide napriklad
o zékladny spOsob vyberania a spustania skriptov a spdsob zakomponovavania ich vystupu do
stanovenych $ablon pre zobrazenie alebo o asynchronnu komunikaciu s prehliadacom pouzivatel’a.

Nastavenie systému, osetrovanie chyb ¢i pomocna funkcionalita je tiez sustredena v tejto Casti.

6.1.2 Fyzicka Struktira udajov
Diagram z Obr. 6.2 zobrazuje fyzicku Struktiru udajov v databaze testovacieho systému. Tato
Struktira je z velkej Casti pouzitelnd aj pre finalne rieSenie. Zaklad tvoria entity tweetov ako
tabul’ka twitter tweets, ktord zdruZuje obsah imetadata tweetu. Pre optimaliziciu do
budiicna duplikuje aj niektoré atributy entity twitter users, aby sa zniZil pocet nutnych
vyhl'addvani prisluSnych zdznamov v tabulke twitter users pri beznom zobrazeni tweetu so
zakladnym informaciami o autorovi tweetu. Napriklad hashtagy alebo odkazy sa nachadzaju
priamo vtele tweetu, ale pri ich analyze vo finalnom rieSeni bude efektivnejSie mat ich
extrahované. Na to slizia tabulky twitter tweet tags a twitter tweet urls.
Tabulka twitter tweet mentions obsahuje informdcie o tom, v ktorom tweete spomina
ktory autor akého iné¢ho pouzivatel'a Twitteru. Tento vzt'ah je tieZ mozné extrahovat’ z textu tweetu
a informacii o autorovi, ale z rovnakého dovodu ako vyssie je aj tato informacia uloZena osobitne
pre efektivnejSiu pracu aplikacie.

Pre ucely kontroly limitu Twitter Search API sa zaznamenavaju Casy poziadaviek na toto

API pre jednotlivych pouzivatel'ov resp. sedenia do tabulky user twitter requests.

‘http://jquery.com/

3http://jqueryui.com/
‘https://github.com/abraham/twitteroauth/tree/master/twitteroauth
Shttp://simplehtmldom.sourceforge.net/
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Jednotlivé casti resp. kroky testu su reprezentované entitou step. Knej s potom
priradené aj zdznamy z tabuliek step completed, ktoré hovoria o tom, ktory krok testu uz bol
vykonany pouzivatelom. Aby boli zachované vSetky potrebné udaje o aktualnom stave pocas
sedenia, uklad4 sa rovnako ku kroku testu a identifikdcii pouZivatel'a do search session aj
serializovany objekt zodpovedny za hlavni funkcionalitu. Pre zabezpecenie nezobrazovania
duplikatov sa v tabul’ke read tweets uchovéava informécia o tom, ktoré tweety, v akom kroku a
ktory pouzivatel’ uz ¢ital. Ten isty tweet vS§ak moze byt dobré zobrazit, ak bol predtym uz Citany,

ale predstavoval vysledok pre iny dopyt, preto tato tabul’ka obsahuje aj znenie dopytu.

E twitter tweets E twitter_tweet_tags E questionnaire E read_tweets B search_session
[ tweet_id : bigint [ [Eg tweet_id : bigint Egid:int 5§ tweet_id : bigint Egid:int
[Eg tweet_text : varchar [Eg tag : varchar [Eg user_id : char [Eg user_id : char (S5 step_id :int
[Eg created _at : datetime [Eg step_id @ int [Eg step_id @ int [Eg user_id : char
[E retweet_count : int [Eg likert_answers : varchar [Eg query : varchar [Eg last_update : timestamp
[E5 in_reply_to_status_id : bigint | 1 * i [Eg free_note : varchar [Eg serialized : longtext
@ geo_lat : decimal £ twitter tweet urls . .
[E5 geo_long : decimal (5 tweet_id : bigint
Eg user_id - int 1 [Eg url : varchar .
[Eg screen_name : char 1
[Eg name : varchar 1 1
[Eg profile_image_url : varchar *
Q test_results Q step E step_completed
N [Egid : bigint Egid:int 1 *| Egid:int
[Eguser_id : char [Eg title : varchar [Eg step_id :int
1 Egstep_id :int 1 | Eapage: varchar [Eg user_id : char

[Egtweet_id : bigint [Eg ordering : int
[Egmain_query : varchar

[Egquery_extension : varchar .
[Egevaluation : varchar

[Egduplicate_of_tweet_id : bigint

= test_objects

1 [Eg id : bigint

[Eg user_id : char

[Eg step_id @ int

i [Eg created _at : timestamp
g user_id : int [Eg serialized : longtext
[Eg screen_name : varchar

[Eg name : varchar 1
[Eg profile_image_url : varchar

[Eg location : varchar

[E5 url : varchar

55 description : varchar 1 = twitter_tweet_mentions = user_twitter_requests
[Eg created_at : datetime

= twitter_users

; . [Eg tweet_id : int Egid
[Eg followers_count : int — . - .
. . * | |[Eg source_user_id : bigint [Eg user_id : char
(55 friends_count - int - - L= . - .
[5g target_user_id : bigint [Eg request_time : timestamp

[Eg statuses_count : int

[Eg listed_count : int

[E time_zone : varchar

[Eg last_update : timestamp

Obr. 6.2 Entitno-rela¢ny diagram zachytavajuci fyzicku Struktiru udajov v testovacom systéme.

Aby bolo mozné vyuzit' udaje z testovacich sedeni aj neskor, do tabulky test results su
ukladané aj udaje ako identifikacia precitaného tweetu, hodnoteni od pouzivatela, znenie
origindlneho dopytu ako i rozsirenie dopytu, pre ktory bol tweet nacitany. Test objects pre
pripadné potreby v budicnosti uchovava serializovanu inStanciu objektu zodpovedného za hlavnu
funkcionalitu. Udaje zvyplneného dotaznika po kazdom kroku sa nachadzajii v tabulke
questionnaire.

Je dolezité poukédzat' na fakt, Ze vuvedenom diagrame sa nenachadza tabulka pre

informécie o pouzivatelovi. Povodna implementacia pouzivala takato tabulku, avSak pre doévody
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uvedené v Casti 3.6.3 bolo nutné prisposobit’ aj fyzicku Struktiru udajov. Preto je atribit user id
reprezentovany ret'azcom, ktory predstavuje identifikaciu sedenia, nie pouZzivatel'a. Tym sa straca
prepojenie roéznych sedeni toho istého pouzivatela, Co vSak nie je v rozpore so Specifikaciou

poziadaviek.

6.1.3 Podrobna struktira systému
Tato Cast’ opisuje podrobnejsiu Struktiru systému, konkrétne jeho Casti umiestnenej na webovom
serveri (pozri 6.1.1).

K triedam su uvedené len také atributy a metody, ktoré st viditelné bez obmedzenia
(public) alebo pre dediace triedy (protected). Niektoré triedy nemaju uvedené ziadne metody ci
atributy, ak si to dany kontext nevyzaduje. Triedy, ktoré su Specifikaciou inych tried maju uvedené
tie metody, ktorych implementaciu menia. Pri typoch vstupnych alebo navratovych hodnét je
uvedené ,,array [*]% pokial’ ide o dvoj- alebo viacrozmerné pole, oznacenie typu ,mixed*
pojednava o moznosti pouzitia roznych typov udajov.

Zakladna cast’ systému pozostava z triedy Index zodpovednej za vyber skriptu, ktory sa
vykona, za jeho spustenie a za umiestnenie jeho vystupu do spravnej Sablony. Samozrejme aj
z pohl'adu na obmedzenia napriklad podl’a povoleni spustit’ ¢i nespustit’ skript. Rozsirenim tejto
triedy je trieda AjaxHandler, ktora pracuje podobne pre poziadavky vykonané asynchronne
z prehliadaca pouzivatel'a a upravuje metody, ktoré su naznacené na diagrame na Obr. 6.3. Pouzité
su d’alej tieto triedy: Error pre spracovanie chyb, Config nacitava zakladné konfiguracné udaje
z konfiguraéného stboru a NotFoundException aNotAuthorizedException pre

spracovavanie vynimiek.

= Index = Error
[55 DEFAULT_PAGE : string -
5% PAGE_DIR : string i getSource () : mixed
& LAYOUT DIR : string {2 getMessage () : string
[Eg LOGIN_PAGE : string
Frun () ] Config
2 handleException ( ex : Exception ) - - - P
42 loadClass ( className : string ) #5 getConfig ( section : string ) - string [*].
& getPage ()
& checkPage ( className : string )
4. runPage ( pageName : string, extra : string [*]) El Exception

4. getScript ( pageName : string )
. hasScript ( pageName : string )

;I AjaxHandler ;| NotFoundException
#. getPage ()
. checkPage ( pageName : string ) e X A
& runPage ( pageName : string, extra : string [*] ) = NotAuthorizedException

. getScript ( pageName : string )

Obr. 6.3 Diagram tried pre zdkladnu ¢ast’ systému.
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Pomocné triedy poskytujice d’alSiu vSeobecnu funkcionalitu st znazornené na diagrame na Obr.
6.4. Trieda Authentication slizila pred zmenami spominanymi v ¢asti 3.6.3 na registrovanie,
prihlasovanie a kontrolu autentifikacie, jej funkcionalita vSak bola v danom testovacom systéme
pozmenena tak, aby udrziavala potrebné informacie pre vytvorenie a identifikaciu sedenia. Utils
poskytuje rozne funkcie zjednotené pre cely systém. Napriklad vytvaranie odkazov, presmerovania
réznym sposobom ¢i ziskanie objektu pre pracu s databdzovym systémom.

Fungovanie konceptu testovacieho systému a jeho priebeh pomahaju zabezpecovat’ triedy
Step, StepDao, StepSearchCriteria, StepMapper aStepValidator, ktoré s
znazornené diagramom na Obr. 6.5. Trieda Step je model pre entitu jedného kroku testu.
StepDao slizi na pristup k ulozenym krokom a realizaciu zmien v nich. Vyhladavanie podla
jednotnych kritérii je umoznené prostrednictvom StepSearchCriteria triedy. StepMapper
slazi na naplnenie objektu Step udajmi, ktoré boli nacitané z databazy prostrednictvom
StepDao. StepValidator sluzi na overenie korektnosti obsahu objektu Step pred jeho
ulozenim do databazy.

Uvedeny pristup k abstrakcii idajov je v malych obmenach pouzity v celom systéme, preto

funkcie jednotlivych typov tried pre pracu udajov nie su d’alej takto podrobne vysvetlované.

é Authentication

42 secureSessionStart ()
4 isUserAuthenticated
4% register

3 login ()

2 logout ()

=] utils

ﬁ'?) createLink ( page : string, params : string [*] ) : string

2 createAbsoluteLink ( page : string, params : string [*]) : string

4% simpleRedirect ( page : string, params : string [*] )

f{’) redirect ( page : string, getParams : string [*], postParams : string [*] )

3 printArrayRecursively ( array : mixed [*], delimiter : string, associationSign : string, prefix : string ) : string
42 errorField ( title : string, errors : Error [*] ) : string

42 errorMessage ( string : title, errors : Error [*] ) : string

{f&ﬂpe { string : string ) : string

4% getDb () : PDO

2 throwDbError ( errorinfo : string [*] )

Obr. 6.4 Diagram tried pre pomocnu funkcionalitu zdakladnej ¢asti systému.

85



Q StepDao

«use» Q Step

cuser 5 getld () - integer
&5 setld (id : integer )
5 gettTitle () : string
£ stepSearchCriteria 5 setTitle ( title : string )
4% getPage () : string
ﬁ’) setPage ( page : string )
&2 getOrdering () : string
% setOrdering ( ordering : string )
&2, getFinished () : bool
&2 setFinished ( finished : bool )
«use» #2 getUserld () : integer

{ﬁ’) setUserld (userld : integer )

#2 getCompletedid () : integer

% setCompletedid ( completedid : integer )

«use»

Q StepMapper

= StepValidator

Obr. 6.5 Diagram tried pre testovaciu ¢ast’ systému.

Nacditavanie tweetov pre pouzitie vsystéme je realizované prostrednictvom triedy
TwitterFetcher. Tato nalitava tweety podla zadanych kritérii prostrednictvom triedy
MetaSearchCriteria z databazy. Pokial sa v databaze nenachadza dostato¢ny pocet tweetov,
ktoré vyhovuju danym kritériam, st tweety nacitané z Twitter API prostrednictvom triedy
TwitterImport. T4 pre svoje fungovanie pouziva TwitterAuth triedu, ktord zjednodusuje
pristup k TwitterOAuth zprevzatej kniznice®. TwitterFetcher nemusi tweety nacitat
z Twitter API, ak zisti, Ze pouzivatel je blizko k vyCerpaniu limitu poctu poziadaviek. Ich
zaznamendvanie  a kontrolu  limitu  zabezpeCuju  triedy UserTwitterRequests,
UserTwitterRequestsDao aUserTwitterRequestSearchCriteria. Tieto vztahy

je mozné vidiet aj vo forme diagramu na Obr. 6.6.

E= TwitterOAuth
L] TwitterAuth “use»
4%, isUserAuthenticated £ Twitterimport
i checklfOAuthTokenOld ()

[Eg MIN_COUNT : integer
[ MAX_COUNT : integer
[5g DEFAULT_COUNT : integer

4 getConnection () : TwitterOAuth

wuse 2 search () : array [*]
E] TwitterFetcher 3 getSearchQuery () : string

& debuglnfo : string & getCount () : integer

2 MAXIMUM_TWITTER_API_REQUESTS : integer & setCount (newCount : integer )
‘f{; getContainTerms () : string [*]

§2, setSearchCriteria ( search : TweetMetaSearchCriteria ) «Use» 2 setContainTerms ( terms : string [*] )

4, getSearchCriteria ( ) : TweetMetaSearchCriteria 2 getDontContainTerms () : string [*]

43 getTweets () : TweetMeta [*] 2 setDontContainTerms ( terms  string [*] )
% setUntil (until : string )

. &2 getUntil () : string
ayse» «luse»
1
g UserTwitterRequestsDao Q UserTwitterRequests g UserTwitterRequestsSearchCriteria

Obr. 6.6 Diagram tried pre funkcionalitu komunikacie s Twitter API.

https://github.com/abraham/twitteroauth/tree/master/twitteroauth
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Hlavna funkcionalita je implementovana triedou Evaluation respektive odvodenymi triedami
StarsEvaluation, SlideEvaluation aMosaicEvaluation. Hlavnou funkcionalitou
sa mysli prinasanie vysledkov v podobe tweetov pre dopyt pouZzivatela, spracovavanie
pouzivatel'ského hodnotenia, analyza tweetov, snaha o odhad preferencii pouzivatel'a a modifikacia
kritérii pre nacitavanie novych tweetov, ktoré sa zobrazia pouZzivatel'ovi. Pomerne velka trieda
Evaluation spolu s odvodenymi triedami sa nachadza na Obr. 6.7. Vysoky pocet viditelnych
atributov a metod je spdsobeny vysokou narocnost’ou testovania a analyzy stavu inStancii tychto
tried.

Na Obr. 6.8 sa nachadza diagram, ktory znazoriuje triedy, ktoré sivisia s pracou s tweetmi,
ich metadatami, informaciami o ich autoroch a s inymi entitami ako hashtagy a odkazy. S tweetom
suvisi aj informacia o tom, ¢i uz bol ¢itany v danom sedeni pre uvedeny dopyt. Vyznamnou triedou
tu vSak je TweetMeta, ktora agreguje triedy Tweet, TweetDao, TweetUrls,
TweetUrlsDao, TweetHashtags, TweetHashtagsDao, TweetMentions,
TweetMentionsDao, ReadTweet, ReadTweetDao, TwitterUser a TwitterUserDao.
Reprezentuje tak vSetky informacie suvisiace s tweetom, ktoré st ulozené v databaze. Trieda
zdruzujuca kritéria vyhladavania tweetov TweetMetaSearchCriteria obsahuje Siroky
zoznam tychto kritérii a je urCena na vyhladavanie, ktoré zahina podmienky pre rézne entity
suvisiace s tweetom. TweetMeta implementuje metddy agregovanych tried tak, Zze ich priamo
voléa s vynimkou tych metdd, ktoré st zndzornené v diagrame (tie su obsluhované modifikovanym

spdsobom).
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g Evaluation

£, SHOWED_TWEETS_AMOUNT : integer
[£7, POST_COUNT_FOR_TEST : integer
[E7, POS_EXT_READ_LIMIT : integer
£ POS_EXT_SCORE_LIMIT : integer
7, POS_EXT_WHTFIDF_LIMIT : float
(£, NEG_EXT_WHTFIDF_LIMIT : float
£, fetcher : TwitterFetcher

[E§ metaTweets : TweetMeta [*]

58 words : array [*]

[56 wordCount : integer

55 postCount : integer

[E8 mainQuery : string [*]

[E§ currentlyDisplayed : string [*]

[5§ readTweets : string [*]

58 duplicateTweets : array [*)

[53 showedTweetsCount : integer
[E§ urlScore : integer [2]

[58 queryExtensionTest : array [*]

[58 queryBadTermsTest : array [*]
£ queryExtDebug : string

58 fetcherDebuglinfo : string

[E7 splitString : array [*]

[£7, duplicateStrings : array [*]

5§ positiveExtensioninfo : array [*]
[E8 lastUsedTestExtension : integer
53 notEffectiveExtensions : string [*]
5§ effectiveExtensions : string [*]

& isSavedInDB () : bool

&2 restore () : Evaluation

&5 delete ()

5 save ()

ﬁ'"é saveToResults ()

& query (sql : string ) : PDOStatement

& getDb (): PDO

'ﬁ% setSearchCriteria ( search : TweetMetaSearchCriteria )

ﬁf scaleEvaluation ( evaluation : mixed ) : mixed

4 scaleEvaluationAsWeight ( evaluation : mixed ) : mixed

&5 getTweetsDirectly () : TweetMeta [*]

ﬁz; getTweets () : TweetMeta [*]

% setCurrentlyDisplayed ( currentlyDisplayed : integer [*])

% tweetEvaluated ( tweetld : integer, evaluation : mixed ) : mixed [*]

& wordsMetadataCompare ( a : mixed, b : mixed ) : integer

& wordsMetadataCompareStL ( a : mixed, b : mixed ) : integer

& cleanWord ( word : string ) : string

& updateWords ( post : string, evaluation : mixed )

‘i’ h_tf_idf ( occurencesOfWord : integer, wordsTotal : integer, posts : integer, postsWithOccurence : integer ) : float
. getWords ( post : string ) : string [*]

ﬁ’; checkDuplicates ( recursiveTweetsToHide : integer [*], recursiveToHideCount : integer ) : integer [*]
fé getOccAndPosts () : integer [*]

. setTweetAsRead ( tweetld : integer)

'ﬁ"é getTweetsToShow ( recursiveTargetAmount : integer ) : TweetMeta [*]
2 areDuplicates ( tweetld1 : integer, tweetld2 : integer ) : bool

& splitToWords ( string : string ) : string [*]

& getQueryExtensionTest () : string [*]

&2 getUnreadCount () : integer

ﬁ?; getEstimatedEvaluation () : array [*]

. saveTweetToResults ( tweetld : integer, evaluation : mixed, isDuplicateOf : integer )
&3 deleteResults ()

&3 getTestProgress () : float

E MosaicEvaluation E SlideEvaluation
& scaleEvaluation ( evaluation : mixed ) 4, scaleEvaluation ( evaluation : mixed )
& scaleEvaluationAsWeight ( evaluation : mixed ) 4, scaleEvaluationAsWeight ( evaluation : mixed )

&2 getSpecialContent ( tweetld : integer)

Q StarsEvaluation

§” scaleEvaluation ( evaluation : mixed )
" scaleEvaluationAsWeight ( evaluation : mixed )

Obr. 6.7 Diagram tried pre hlavni funkcionalitu systému vratane hodnotenia tweetov a odhad hodnotenia
systémom.
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=] TweetMapper = TweetHashtagsMapper [ TweetMentionsMapper
«usen «usen «usen
E Tweet E TweetHashtags El TweetMentions

5 getld () : integer

% setid (id : integer)

4 getText () : string

42 setText ( text : string )

4% getCreatedAt () : DateTime

2 getid () : integer

3 setld (id : integer)

2 getHashTags () : strings [*]
ﬁselHashTags ( hashTags : string [*] )

3 getid () : integer

% setld (id : integer )

42 getUserld () : integer

'i"’eselUserld ( userld : integer )
%getMentionedUsers\d () :integer [*]

‘ﬁ’g setCreatedAt ( createdAt : DateTime ) N i:"g setMentionedUsersld ( mentionedUsersld : integer [*])
42 getRetweetCount () : integer wuses - tweetHashtags i
i"é setRetweetCount ( retweetCount : integer ) N
4% getinReplyToStatusid () : integer - tweetMentions ause»
%setlnRep\yTnStatus\d (inReplyToStatusld : integer ) ] ReadTweetMapper
4% getCoordinates () : float [2] = TweetHashtagsDao - .
4%, setCoordinates ( coordinates : float [2] ) - ] TweetMentionsDao
% getUserld () :integer - tweetHashtagsDao - tweetMentionsDao hee
%sewser\d (userld : integer ) % ¥
4, getScreenName () : string ® El ReadTweet
4%, setScreenName ( screenName : string ) 1 .
2 getName () : string ] | /4 &2 getTweetld () : integer
#2 setName ( name : string ) - tweet ] J . 2 setTweetld ( Meet\d sinteger )
Er— #5 getUserld () : integer
w - readtweet | 4 setUserld ( userld : integer )
= TweetUrisMapper usey . % getid () : integer | 45 getQuery () : string
. 9 Jalme + % setQuery ( query : string )
Q TweetDao 1 fésetld (id : integer ) % getlsRead ()
- tweetDao @ setQuery ( query:: strlng e 1 &, setlsRead ( isRead : bool )
2 getQuery () : string [*]
@ fetchData () : bool g’a ?eettgt[:p;:g:((zte Page : string )
/ 7 = % 42, setCreatedAt ( createdAt : DateTime ) d prag PrAge.; 9
“pse» ::::;ne:nr]ie ;\S’::‘k,{h % setUserld ( userld : integer ) ;
ied t.ayk ge l?nim Y 1 if'osetReadUs?r( yser\d :integer ) - readTwee.lDao “user
umoZnuje priamy pristup ¥ toISON () :string * 1 E ReadTweetDao
1
1
= Tweeturls ; wuser
ryTTE— . £ ReadTweetSearchCriteria
2 setld (id : integer ) ~ tweetUrls 42 getTweetld () : bigint
42 getUrls () : string [*] <use» o
4% setUrls (urls : string [*])  getuserid () Integear
o 4% getQuery () : string [*]
&5 getisRead () : bool
M .
«use» -’  twitterUserD: 4% getStepPage () : string
tweetUrlsDao wittertiseriiac 4 setTweetld ( tweetld : integer ) : ReadTweetSearchCriteria
=/ TweeturlsDao = TwitterUserDao 45, setUserld ( userld : integer ) : ReadTweetSearchCriteria
4 setQuery ( query : string [*] ) : ReadTweetSearchCriteria
4, setlsRead (isRead : bool ) : ReadTweetSearchCriteria
g L vl er Mapan Q et tAL o) dusen &, setStepPage ( stepPage : string ) : ReadTweetSearchCriteria
<use» «use»
*| - twitterUser
= TwitterUserMapper
=] TweetMetaSearchCriteria E TwitterUser
42 getld () : integer 4% getld () : integer
4, getTextContains () : string [*] 4%, setld (id : integer ) «use»

% getTextDoesntContain () : string [*]

#5 getRetweetCountMin () : integer

% getRetweetCountMax () : integer

&2 getlsReply () : boolean

3 getContainsHashtag () : string [*]

45 getHasMention () : boolean

42 getHasUrl () : boolean

42 getlsRead () : boolean

42 getReadByUserld () : integer

% getReadInStepPage () : string

42 getReadForQuery () : string

4% getAmount () : integer

4% setld (id : integer ) : TweetSearchCriteria

4% setTextContains ( presentTerms : string [*] ) : TweetSearchCriteria

4% setTextDoesntContain ( forbiddenTerms : string [*] ) : TweetSearchCriteria
4 setRetweetCountMin ( retweetCountMin : integer ) : TweetSearchCriteria
4%, setRetweetCountMax ( retweetCountMax : integer ) : TweetSearchCriteria
4%, setlsReply (isReply : bool ) : TweetSearchCriteria
‘(%setContainsHashtag ( containsHashtag : string [*] ) : TweetSearchCriteria
4, setHasMention ( hasMention : boal ) : TweetSearchCriteria

42, setHasUrl { hasUrl : bool ) : TweetSearchCriteria

4% setlsRead ( isRead : bool ) : TweetSearchCriteria

% setReadByUserld ( readByUserld : integer ) : TweetSearchCriteria

4% setReadInStepPage ( readinStepPage : string ) : TweetSearchCriteria
i%setReadForQuery ( readForQuery : string ) : TweetSearchCriteria

fé setAmount ( amount : integer ) : TweetSearchCriteria

4% getScreenName ()

4 setScreenName ( text : string )
5 getName () : string

3 setName ( name : string )

4% getProfilelmageUrl ()

4% setProfil geUrl { profil

2 getLocation () : string
i‘ésetLocation ( location : string )
2 getUrl () : string

4% setUrl (url : string )

42 getDescription () : string

4% setDescription ( description : string )

% getCreatedAt () : DateTime

% setCreatedAt ( createdAt : DateTime )

% getFollowersCount () : integer

4, setFollowersCount ( followersCount : integer )
42 getFriendsCount () : integer
%setFriendsCount ( friendsCount : integer )

% getStatusesCount () : integer

5, setStatusesCount ( statusesCount : integer )
# getlistedCount () : integer

5 setListedCount ( listedCount : integer )

¥ getTimezone () : string

5 setTimezone ( timeZone : string )

42 getLastUpdate () : int

42 setlastUpdate ( lastUpdate : int )

Url : string )

Obr. 6.8 Diagram tried urcenych pre pracu s tweetmi, ich metadatami a autormi.
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6.2 Revizia dokumentacie podla finalneho systému
V tejto Casto sa nachddza doplnenie technickej dokumentécie z Casti 6.1 a aktualizované Casti tejto
dokumentacie, ktoré stivisia so zmenami, ktoré nastali pri implementacii finalneho rieSenia oproti

implementacii zakladného a testovacieho systému.

6.2.1 Nasadenie a Struktira systému

Na Obr. 6.9 sa nachadza diagram nasadenia, ktory zachytava Struktiru systému, ktory je
implementaciou finalneho riesenia. Oproti pdvodnej Struktiare z Casti 6.1.1 sa zmenilo zostavenie
klientskej Casti aplikacie vo webovom prehliadaci, kedy hlavnu funkcionalitu obsluhuje skript
explore. js. Pre zobrazenie navodu na pracu so systémom po zadani dopytu pouzivatelom sa

vyuziva prevzaty modul jquery.slides.min.js’.

aclevices
[w:] Webovy server

sdlevices
@] Databazovy server

«execution environments [EIPHP interpreter

[EImysalL 5.1
= [ komunikacia cez socket
s 3 Kniznice 2 Prica s adajmi
databaza : Databaza - idatabazovy server 1
scomponents scomponents
- webowy server = Twitter's OAuth API =] Data Access Objects
] scomponents scomponents
= ]Simple HTML DOM = | Data Models
1
7 - webowy server
QQ b scomponents scomponents
- twitter HTTP cez Internet = |Parallel Curl = |Data Mappers
Twitter
scomponents acomponents
Z1PHP SYM % IData Validators
Mavrhnuta kniznica zamerana na zakladnu lib
funkcionalitu v sdvislosti s Twitterom a “.Iﬂawn
funkcionalitu navrhovaného riedenia =ldp
— 1 Backend
(@) Pracovna stanica
«components «components «compaonents
% Exception Handlers = Utilities = Configuration
«execution environments
Webovy prehliadac «components scomponents
= 1Web page generation % Ajax Handlers
E1Gul
«phtml files from folders
=layout - wwebowy server

“5Cripts
= ljquery-ui-1.9.1.custom.min.js HTTP cez internet
wscripts
= ljquery.slides.min.js
- ipracovna stanica
sscripts
= ] explore.js

wscripts
= | jquery-1.8.2.min.js

a3Cripte
= lcommonjs

Obr. 6.9 Diagram nasadenia pre finalne rieSenie.

"http://slidesis.com/
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Na serverovej strane rieSenia pribudli dve prevzaté kniznice. Parallel Curl® od autora menom Pete
Warden je uréené pre vytvaranie paralelnych http poziadaviek, ¢o je vyuzité pri praci s URL
v tweetoch (zistenie originalnej podoby URL a nacitanie obsahu odkazovanej web stranky). PHP
SVM? vytvoril lan Barber ako implementaciu SVM algoritmu pre jazyk PHP. Toto rieSenie sa
pouziva pre vytvorenie a pouzivanie modelu interpretujiceho implicitni spéatni vizbu a modelu

preferencii pouZzivatela.

6.2.2 Fyzicka Struktira udajov a podrobna Struktira systému

Pre rozsirenie systému o odhad typu obsahu referencovaného prostrednictvom URL v tweete
a extrakciu textov z HTML title tagu stranok doslo k zmene Struktary ukladanych udajov
v databaze. Na Obr. 6.10 sa nachadza nova struktira databazovej entity nestcej informaciu o URL
z tweetov spolu s aktualizovanou triedou abstrakcie udajov pre pracu s tymito datami v prostredi

PHP.

EI TweetUrls

ﬁ% getld () : integer
= twitter_tweet_urls @ setld (id : integer)
- — 2, getUrls () : string [*]
2, setUrls (urls : string [*])
42, getEstimatedContentTypes () : string [*]

[Eg tweet_id : bigint
[Eg url : varchar
Cg expanded_url : varchar

B ) 4% setEstimatedContentTypes ( estimatedContentTypes : string [*] )
=] estlmai.:ed_content_type : enumeration ﬁ& getPageTitles () : string [*]
(5§ page_title : varchar 2 setPageTitles ( pageTitles : string [*] )

2, getExpandedUrls () : string [*]
2, setExpandedUrls ( expandedUrls : string [*] )

Obr. 6.10 Struktira databazovej entity a triedy pre abstrakciu informacii tykajicich sa URL v tweetoch.

Pre pracu s tweetmi slizi entita TweetMeta, ktorej pri findlnom rieSeni boli pridané dve metody.
Metoda s nazvom getTweetInfoForTopic poskytuje informacie potrebné pre zostavenie niektorych
hodnét atributov sledovanych v modeli preferencii a samotny text tweetu. Pre zefektivnenie
zistovania atributov stivisiacich s emocionalnym zafarbenim textu berie ako argument objekt triedy
Affect, ktory napriklad obsahuje slovniky ANEW [13] a AFINN [27] nacitané z databazy. Okrem
toho tiez poskytuje informacie o odhadovanom type webstranky, ak je v tweete uvedené URL.
Aktualizovany diagram triedy TweetMeta sa nachadza na Obr. 6.11.

Diagram z Obr. 6.12 zobrazuje triedu Ur1sExtend spolu so vztahmi s inymi triedami. Je
uréena pre zistenie a uloZenie rozSirenych informacii o URL z tweetov. Pre zistenie origindlnej
URL, ktora bola skratena a pre nacitanie obsahu stranky pouziva uz spominanu prevzatl triedu
ParallelCurl. Z obsahu potom extrahuje HTML title tag. Na zdklade regularnych vyrazov
je tiez odhadovany typ obsahu stranky. Tieto informacie st potom pouzitim objektu triedy

manipulujucej s idajmi o URL (TweetUrlsDao) ulozené do databazy. V databaze st informacie

$https://github.com/petewarden/ParallelCurl
‘http://phpir.com/svm
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o URL v tweetoch ulozené v osobitnej entite (pozri Obr. 6.2 a Obr. 6.10). Vyskytovali sa vSak
pripady, kedy po nalitani tweetov cez Twitter API neboli pocas ich ukladania do databazy
extrahované vsetky URL. Preto je implementovana aj metéda fixAbandonedUrls, ktora pre
entity tweetov v databaze, pre ktoré neexistuje entita typu twitter tweet urls, ale obsahuju
retazec znakov ,.http“ znova extrahuje regularnym vyrazom platné http a https adresy. Tie potom

ulozi do prislusnej databazovej entity.

Q TweetMeta
[Eg myTweetld : integer
[Eg myQuery : string [*]
S5 tweet : Tweet
[Eg tweetDao : TweetDao
[E5 tweetMentions : TweetMentions
[Eg tweetMentionsDao : TweetMentionsDao
[Eg tweetHashtags : TweetHashtags
[Eg tweetHashtagsDao : TweetHashtagsDao
£ tweetUrls : TweetUrls
55 tweetUrlsDao : TweetUrlsDao
=g twitterUser : TwitterUser
S5 twitterUserDao : TwitterUserDao
[Eg readTweet : ReadTweet
[Eg readTweetDao : ReadTweetDao
% getld () : integer
2 setld (id : integer)
§2 setQuery ( query : string [*] )
2 getQuery () : string [*]
42 fetchData () : bool
% setCreatedAt ( createdAt : DateTime )
4% setUserld ( userld : integer )
&2 setReadUser ( userld : integer )
4 toJSON () : string
4%, getTweetInfoForTopic ( affect : Affect ) : array [*]
2 replaceUrlsWithPageTitles () : string

Obr. 6.11 Finidlna podoba triedy TweetMeta, ktora agreguje ¢iastkové triedy pre abstrakciu a pracu s ¢iastkovymi
udajmi o tweetoch.

] urlsExtend «USex E! TweetUrlsDao
# extend () «hise»
loadDataForUrls ( tweetUrls : TweetUrls [*] ) «use»
#2 onRequestDone ( content : string, url : string, ch : mixed [*], tweetinfo : array [*] ) = Tweeturls
#2 getEstimatedContent (url : string ) «use»

&2 fixAbandonedUrls ()
Q TweetUrlsSearchCriteria

«use» «use»

El parallelcurl 2usen

[Eg max_requests : integer =] TweetMetaDao
[E5 options : mixed [*]
[£5 outstanding_requests

g multi_handle yuse»

§fia checkForCompletedRequests () El TweetMetaSearchCriteria
& finishAllRequests ()

5 setMaxRequests ( in_max_requests : integer )

% setOptions ( in_options : mixed [*])

ﬁ’é startRequest ( url : string, callback : string, user_data : array [*], post_fields : mixed [*] )

% waitForQutstandingRequestsToDropBelow ( max : integer )

Obr. 6.12 Struktira tried UrlsExtend a prevzatej triedy ParallelCurl spolu s ich vzt'ahmi s ostatnymi triedami
v systéme.
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E! Explore
(2, POST_COUNT_FOR_TEST : integer = 40
[E7, ACCIDENTAL_HOVER_LIMIT : integer = 1000
. SVM_FEEDBACK_TRAIN_INTERVAL : integer = 5
=, SVM_RECOMMENDATION_TRAIN_INTERVAL : integer = 5
7, fetcher : TwitterFetcher
[Eg topics : array [*]

as

(?{; checkForEvaluationConditions () : mixed [*]
% cosineSimilarity ( vectorA : float [*], vectorB : float [*] ) : float
§2 delete ()

# doSVM ( SVMlightTrain : string, SVMlightClassify : string, modelName : string, newModel : bool, accuracy : float ) : integer [*]

& doSVMtests ( newVectors : array [*], modelName : string, measureNames : string [*] ) : mixed [*]
& evaluationFeedbackExport ( tweetsToClassify : integer [*], suffix : string )

. evaluationUnreadExport ( tweetsDivision : integer [*], tweetsToClassify : integer [*), suffix : string ) ! fetcher

#2 evaluationSend ( evaluation : integer [*], suffix : string )

# getVectorsForRecommendationSVM ( tweetsToClassify : integer [*], tweetsDivision : integer [*], useMeasures : bool, useTopi... 1 =] TwitterFetcher
?‘ getClassificationForRecommendationSVM ( trainingVectors : array [*], vectorsToClassify : array [*] ) : integer [*] «use»

&2 getDataForSVMfeedback () : array [*]

@ getSVMlight ( newVectors : array [*], isTrain : bool ) : string Q il
i’; getCSV ( newVectors : array [*], isTrain : bool, measureNames : string [*], saveAll : bool ) : string

ﬁéfetchTopics ():array [*] wysen «use»

?(‘-, fetchTweets ( strictAmount : bool ) : integer
2 getSVMforUnreadTweets ( tweetDivision : integer [*] )

=l TweetMetaSearchCriteria

% getSimilarityForVectors ( vectors : array [*], measureNames : string [*], threshold : float, debug : bool ) : integer [*]

2 getTestProgress () : float

2 getVectorsFromTweetFeedback () : array [*]

ﬁ"‘é getVectorsFromTweetMeasures () : array [*]

ﬁ'Lé getVectorsFromTweetTopics () : array [*]

# isSavedInDB () : bool

ﬁ‘,‘a normalizeValues ( inputVectors : array [*] ) : array [*]
2 restore () : mixed

% save ()

2 setSearchCriteria ( search : TweetMetaSearchCriteria )
#5 tweetEvaluated ( tweetld : integer, evaluation : integer )
2 updateMeasures ( shouldRecalculate : bool )

ﬁ‘é updateTopicsFeedback ( topicsFeedback : array [*] )

i‘"é updateTweetsFeedback ( tweetsFeedback : array [*], tweetsReadOrder )
3 writeSVMfile ( output : string, fileName : string )

«lse»

E Affect
Egdb:PDO
5 ANEW_words : array [*]
55 AFINN_words ; array [*]
[Eg emoticonValencePatterns : string [*]
(55 cache : mixed [*]
4 analyzeGroupOfPosts ( texts : stirng [*] ) : float [*]
ﬁ’éanaiyzeTezt (text : string ) : float [*]

«use»

= PHPSVM

& calcDotProduct ( indexA : integer, indexB : integer ) : float

. classify ( rowID : integer ) : float

#, dot (indexA : integer, index8 : integer ) : float

& examineExample ( rowID : integer ) : integer

# kernel (indexA : integer, indexB : integer ) : float

. loadData ( dataFile : string, numLines : integer ) : integer

# precalculateDots ()

. readData ( dataHandle : resource, numLines : integer ) : integer
&, readSVM ( madelFile : string ) : integer

# takeStep (rowlD : integer, otherRowID : integer ) : bool

# test ( dataFile : string, modelFile : string, outputFile : string )
ﬁétrain ( dataFile : string, modelFile : string, testDatFile : string, outputDataFile : string )
# writeSVM ( outputFile : string )

£ TweetMeta
- metaTweets

- metaTweets

«use» 1

Q TopicSummarizer

(£ NGRAM_SCORE_STOP_LIMIT : integer = 10

Egdb:PDO

£ metaTweets : TweetMeta [*]

(5§ query : string [*]

splitStrings : array [*]

[Eg tweetTexts : string [*]

4. cleanWord ( word : string ) : string

4 evaluateNgrams ( nMax : integer ) : array [*]
%fetchTweetsForQuery ( query : string [*] ) : TweetMeta [*]
4 getWords ( post : string ) : string [*]

45 jaccardindex ( set1 : mixed [*], set2 : mixed [*] ) : float
f?g loadTweets ( query : string [*], metaTweets : TweetMeta [*] )
%query( sql string, params : mixed [*]): array [*]

4 splitToWords ( string : string ) : array [*]

Obr. 6.13 Diagram tried, ktory zachytava vzt’ahy a Struktiru tried, ktoré implementuju funkcionalitu nacitavania
a zobrazovania obsahu a budovanie modelov interpreticie implicitnej spétnej vizby a modelu preferencii

pouzivatela v ramci findlneho rieSenia systému.

Obr. 6.13 zobrazuje diagram tried pre triedy, ktoré implementujii funkcionalitu zobrazovania

a nacitavania obsahu, jeho spracovanie pre tematickll sumarizaciu, pocitanie atributov pre modely

strojového ucenia a trénovanie a pouzitie modelu interpretujiceho implicitnii spétni vdzbu

a modelu preferencii pouzivatel’a. Trieda PHPSVM je uz spominanym prevzatym rieSenim pre SVM

algoritmus. Pre pouzitie v tejto diplomovej praci bola upravena metéda train tak, aby v pripade

poskytnutia argumentu testDataFile pouZila pridany argument outputDataFile tak, Ze je

zavolana aj metdda test, ktord vytvori subor snizvom zargumentu outputDataFile
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s vystupom klasifikacie pre testovaci stibor. Objekt triedy Affect je zodpovedny za vypocet
atribitov suvisiacich s emocionalnym zafarbenim textového obsahu tweetov. Z databazy nacita
slovniky do poli ANEW words aAFINN words, ktoré pozostavaji zo slov s priradenymi
hodnotami vystihujicimi emocionalny podtén a metéda analyzeText vypolita priemerné
hodnoty pre zadany text tak, ze vypocita priemery pre ndjdené slova ztextu. Okrem toho je
vypocitany aj priemer podl'a reguldrnych vyrazov z emoticonValencePatterns pre nijdené
emotikony. Metdda analyzeGroupOfPosts spoji zadané retazce znakov a pouzije metodu
analyzeText pre vypocet uz uvedenych hodnét. Metoda nie je vo findlnom rieSeni pouzita, no
umozituje podporu jednoduchej analyzy emocii napriklad pre vSetky tweety pre tému. Kedze
nacitavanie slovnikov z databazy je vykonovo narocnejSie nez praca s udajmi z operacnej pamdte,
objekt tejto triedy je vhodny na znovupouzitie, ked’ze si slovniky pamétd a tiez pouziva pole
cache, aby rovnaké texty neboli viackrat spracovavané, ak je vystup analyzy emocii znamy.

Pre tematicki sumarizaciu sluzi trieda TopicSummarizer, ktora si do pola
metaTweets uklada objekty typu TweetMeta. Tie st nacitané bud’ z databazy podl'a zadaného
dopytu query, alebo zadané ako argument metédy loadTweets. Texty tweetov rozdelené na
slova poskytuje metdéda getWords, ktord vyuziva metddu splitToWords na samotné
rozdelenie na slova a cleanWords slova konvertuje na malé znaky. Metdda evaluateNgrams
sustred’'uje funkcionalitu tematickej sumarizacie a argument nMax sluzi na obmedzenie poctu slov
v n-gramoch. Vyuziva metédu jaccardIndex, ktord pocita Jaccardovu mieru podobnosti dvoch
mnozin.

Trieda Explore sustreduje vel'ké mnozstvo funkcionality a aj kvoli tejto komplexnosti
nie st v tejto dokumentacii uvedené niektoré metddy, ktoré nestvisia priamo s implementaciou
principov finalneho rieSenia. Rovnako nie st uvedené atriblty triedy, ked'ze pre pochopenie
fungovania objektu tejto triedy s dolezitejSie samotné metddy. Ked’ze PHP skripty st vykonavané
na zéklade volania, pre udrZanie potrebnych informacii medzi r6znymi volania skriptov
pracujucich s objektom triedy Explore je objekt pre kazdé sedenie serializovany a ukladany do
databazy. Tuto funkcionalitu implementuji metddy 1 sSavedInDB, save, restore adelete.
Nacitanie tweetov podl'a dopytu pouzivatel'a, ich odoslanie na tematickii sumarizaciu a nasledné
ulozenie vSetkych informacii slizia metédy setSearchCriteria a fetchTweets, ktoré
vyuZzivaju objekt typu TwitterFetcher ulozeny v atribute fetcher a fetchTopics, ktora
informécie o témach uklada v atribute topics. Mdd sluZiaci pre overenie rieSenia vyuziva aj
metdodu getTestProgress, ktord vracia podiel precitanych tweetov k potrebnému poctu pre
overenie, ktory je stanoveny atribitom POST COUNT FOR TEST. Po preitani tweetu sa
aktualizuju informécie o implicitnej spitnej vézbe prostrednictvom updateTweetsFeedback
metédy pre jednotlivé tweety aagregované udaje podla tém  prostrednictvom

updateTopicsFeedback. Metdda updateTweetsFeedback je implementovana tak, ze
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z pouzivatel'ského  rozhrania prijima aj poradie precitanych tweetov  (argument
tweetsReadOrder), aby bolo mozné trénovat modely na stanovenom pocte poslednych
vzoriek. Tento postup ale nie je vo findlnom rieSeni vyuzivany. Ohodnotenie tweetov Cize
explicitna spitna vézba je ukladana prostrednictvom metédy tweetEvaluated. Po ulozeni
ktoréhokol'vek typu spitnej vazby su aktualizované aj atributy tweetov (bez atributov v suvislosti
s témami) metodou  updateMeasures. Vpripade hodnoty true  argumentu
shouldRecalculate su znovu vypocitané atributy pre vSetky tweety namiesto vypocitania
atributov len pre novo-precitané tweety.

Za zostavenie modelu interpretujiceho implicitnu spitnu vdzbu zodpoveda metdda
getDataForSVMfeedback, ktora nacita atribity pre trénovaciu a testovaciu mnozinu
prostrednictvom getVectorsFromTweetFeedback. Hodnoty st vzdy normalizované
vyuzitim metddy normalizeValues. Vstupy su objektu triedy PHPSVM postvané
prostrednictvom stiborov vo formate SVMlight'®, konverziu do tohto formatu vykonava metoda
getSVMlight avytvorenie suboru writeSVMfile. S pripravenymi vstupmi pracuje najprv
metéda doSVMtests, ktord vykondva trénovanie a krizovu validaciu a poskytuje dosiahnuté
vysledky. Findlny model je natrénovany a vyuzity na klasifikaciu vzoriek v metode doSVM.

Model preferencii pouzivatel'a je zostavovany podobne, atributy pren poskytuji metddy
getVectorsFromTweetMeasures a getVectorsFromTweetTopics, normalizované uz
spominanou metddou normalizeValues. Funkcionalitu zastreSuje metdda
getSVMforUnreadTweets.

Pre overenie je implementovand metéda checkForEvaluationConditions, ktora
v pripade dosiahnutia pozadovaného poctu precitanych tweetov vyberie nahodné tweety pre
overenie pre oba modely. Klasifikacia pre model interpretujiici implicitni spatni vizbu je
exportovana metodou evaluationFeedbackExport do formatu CSV so zabezpeenim
konverzie v metdde getCSV. Alternativne modely preferencii pouzivatel'a si trénované a pouzité
na klasifikaciou v metéde evaluationUnreadExport, ktora napriklad tiez prijima
v argumente tweetsDivision odhady ohodnotenia z predchadzajiceho modelu. Jednotlivé
modely su trénované na mnozinach poskytnutych metddou
getVectorsForRecommendationSVM. Tieto mnoziny zostavuje podla argumentov
useMeasures, useSimilarityThreshold, useClassAmountCompensation,
useFeedbackEstimation, a useTopics ktoré definuji pouzitie skupin atributov a metod
predspracovania opisanych v Casti 4.3.2. Zoznam prili§ podobnych tweetov poskytuje metoda
getSimilarityForVectors, ktord na vypocet kosinusovej miery podobnosti vola metddu

cosineSimilarity. Natrénovanie SVM modelu a klasifikaciu zadanych vektorov vykondva

10" Struény opis formatu udajov v angliétine sa nachadza za nadpisom ,,Using The Classifier” na
adrese http://phpir.com/support-vector-machines-in-php, aktudlne k 3.5.2013
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metdéda getClassificationForRecommendationSVM. Aj tieto vystupy su exportované do
CSV suboru. Ked pouzivatel vykona ohodnotenie tweetov urCenych na overenie, metdda

evaluationSend ulozi tieto vysledky do treticho CSV stboru.

Zdrojové kody obsahuju niekol’ko dalSich tried a metdd, ktoré nie su explicitne
dokumentované v tejto praci. Cast’ z nich tvori implementaciu funkcionality, ktora nie je priamo
spata s principmi finalneho rieSenia diplomovej prace, ale slizi len na celkovu podporu fungovania
systému. ZvySok tvori implementacia alternativ, ktoré boli skimané pocas iterativneho procesu
hl'adania finalnej implementacie. Sice nie s potrebné pre fungovanie systému a nepodporuji opis
rieSenia z Casti 4, mdézu pomoct’ pri moznom rozSirovani systému v ramci buducej prace na
projekte. Na priloZzenom digitdlnom médiu sa nachadza aj dokumentacia zdrojovych suborov
vytvorena generatorom ApiGen!! a obsahuje aj d’alSie informécie o pouzitych triedach, metodach

a ich parametroch.

6.3 Dokumentacia k nasadeniu systému
Zakladny testovaci systém opisany v Castiach 3.6 a 6.1 je sucastou finalneho rieSenia, preto jeho
nasadenie je vykonané nasadenim finalneho rieSenia. Pre jeho pouZzivanie je ale potrebné vykonat’

niekol’ko tiprav opisanych v Casti 6.3.2.

6.3.1 Nasadenie systému implementujuceho finalne riesSenie
Pre nasadenie a spustenie systému je potrebny webovy server s PHP modulom. Odporti¢ana verzia
PHP interpretera ja 5.3. Rovnako je potrebny server MySQL odportcanej verzie 5.

Pre komunikaciu s Twitter API je potrebny kluc zdkaznika (z angl. customer key)
a tajomstvo zékaznika (z angl. customer secret) pre pouZitie s protokolom OAuth. Tieto je mozné
ziskat’ na Twitter stranke pre vyvojarov'. (Pre vylagenie zablokovania tychto udajov ich v praci
neposkytujem, ale poskytnem ich na opytanie.) Tieto udaje je potrebné zadat” do konfiguracného

suboru (pozri nizsie).

Do priecinka obsluhovaného web serverom je potrebné skopirovat’ obsah prie¢inku src,
ktory je mozné ndajst’ v digitdlnej prilohe. Nasledne je nutné upravit konfiguracny subor
config/config.ini.

Cast’ db konfigura¢ného suboru config/config.ini musi obsahovat platny dsn
retazec. Tento je v prilohe vyplneny len do¢asnymi udajmi. V iom musi byt Specifikovany spdsob
pripojenia k databdzovému serveru napr. adresou soketu a nazov databazy. Dalsie dva udaje su

username a password, ¢o zodpoveda prihlasovaciemu menu a heslu do databazy.

Thttp://apigen.org/
2https://dev.twitter.com/
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Cast’ server suboru config.ini obsahuje len jeden udaj path, ktory oznaduje adresu,
ktora ukazuje na korenovy adresar s prekopirovanymi subormi z prieCinku src. Adresa musi byt’
absolutna a musi ju byt mozné zadat’ do webového prehliadaca.

Vasti twitter suboru config.ini sa okrem CONSUMER KEY a
CONSUMER_ SECRET spominanych vySSie nachddza aj OAUTH CALLBACK udaj, ktory musi
obsahovat’ adresu, ktorej pouzitie vyvold twitterCallback skript. Staci ale zmenit ti Cast’
adresy, ktora odkazuje na konkrétny webovy server a pripadne priecinok, v ktorom sa nachadzaja

subory z prieinku src. Je samozrejme potrebné vyplnit’ aj prvé dva udaje.

Priprava databdzy pozostava zo spustenia SQL prikazov, ktoré sa nachadzajii v podobe
skriptov na prilozenom digitalnom médiu. Prvym krkom je vytvorenie databazy na databdzovom
serveri MySQL s ndazvom, ktory bol zadany do konfiguracného. Z priecinku db je potom potrebné
na databazovom serveri spustit’ SQL skript structure. sqgl pre vytvorenie potrebnej Struktury.
Aby bolo mozné vyuzit findlne rieSenie, je eSte potrebné naplnit’ tabulky so slovnikmi pre
emocionalne zafarbenie slov spustenim skriptov data ANEW words.sqgl
adata AFINN words.sqgl. KedZe tematickd sumarizicia pouziva aj vSeobecny korpus
tweetov pre ziskanie frekvencie vyskytov n-gramov, aby nebolo potrebné tento korpus znova
zostavovat, je prilozeny aj skript skorpusom nacitanym vo februdri 2013 s ndzvom
data tweets corpus.sql askripty s extrahovanymi n-gramami spolu s informéaciami o ich
vyskyte. Extrahované boli n-gramy do dizky 5, aj ked finalne rieenie pouziva maximalnu dizku 3.
Mnozstvo udajov je uz vyrazne vicsie, preto sa tieto udaje vkladaju viacerymi skriptami:

— data tweets corpus ngrams_ 1.sqgl

— data tweets corpus ngrams 2.sgl

data tweets corpus ngrams_ 3.sql

— data tweets corpus ngrams 4.sgl
Pocas experimentov s pouzivatel'skym rozhranim ¢i prace v systéme implementujuceho finalne
rieSenie sa do databazy ukladajii aj nacitané tweety spolu s pridruzenymi metadatami a tiez su
ulozené napriklad aj serializované objekty s informaciami potrebnymi pre spravne fungovanie pre
jednotlivé sedenia. Tieto udaje nie su potrebné pre funkcionalitu nasadeného systému, no je ich

mozné vlozit’ do databaza skriptom data other.sqgl.

Tymto je systém pripraveny na pouZitie.
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6.3.2 Spristupnenie systému pre experimentalne skiimanie pouZivatel’ského rozhrania
KedZe vo finalnom rieSeni st pristupné len skripty, ktoré implementuji toto finalne rieSenie, pre
spristupnenie Casti systému, ktora implementovala rézne rozhrania prezentacie a hodnotenia
tweetov je potrebné vykonat nasledujuce upravy.

V subore indexClass.php je vo funkcii zodpovednej za vyber suborov, ktoré sa
vykonaju zodpovednd metéda getPage. Standardne s povolené len subory potrebné pre
implementaciu findlneho rieSenia. Subory implementujiice funkcionalitu experimentalneho
skimania pouzivatel'ského rozhrania ako vystup DP II. je mozné povolit’ pridanim riadkov, ktoré
uvadza Zdrojovy kod 6.1 do prikazu switch, napr. medzi riadky case 'test':

a SpageName = $ GET['page'];.

case 'home':

case 'query':

case 'twitterLogin':
case 'stars':

case 'g-stars':

case 'slide':

case 'g-slide':

case 'mosaic':

case 'g-mosaic':

Zdrojovy kod 6.1 Kod na doplnenie umoZziiujuci pristup k systému experimentialneho skiimania pouZivatel’ského
rozhrania.

Pristapit  ktejto Casti systému je potom mozné prostrednictvom  adresy
http://dp.zilincik.eu/index.php?page=home resp. je potrebné nahradit doménu
a pripadne doplnit’ cestu ku korenovému adresaru findlneho rieSenia. Test pozostaval z troch
alternativnych pouzivatel'skych rozhrani a po precitani stanoveného poc¢tu tweetov bol pouzivatel
presmerovany na vyplnenie dotazniku. Prezriet tieto Casti (pouzivatel'ské rozhrania a dotazniky) je
ale mozné aj bez nutnosti korektne ukoncit’ jednotlivé Casti experimentu, a to priamym zadanim
tychto adries (v pripade vlastného nasadenie systému je opét’ potrebné nahradit’ doménu a pripadne

doplnit’ cestu ku korefiovému adresaru finalneho riesenia):
— http://dp.zilincik.eu/index.php?page=stars
— http://dp.zilincik.eu/index.php?page=g-stars
— http://dp.zilincik.eu/index.php?page=slide
— http://dp.zilincik.eu/index.php?page=g-slide
— http://dp.zilincik.eu/index.php?page=mosaic

— http://dp.zilincik.eu/index.php?page=g-mosaic
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PRILOHA 1: UkaZka implementovaného hodnotiaceho rozhrania

Mosaic ¥ start over

Djokovic & Coach X Looking for a good movie? My recommendations
Support Charity In from Bratislava's Film Festival http://t.co/qDqclRfQ
Eratislava Exhibition #movie ¥recommendations #film *festival

http://t.co/phGIFlcd

Bratislava is lovely! Thanks to @vavro and driver
George for the sightseeing and hospitality
http:/#t.co/8fShyDMc

Slovakia teachers walk out over demands for
higher wages - BRATISLAVA (Reuters) - Thousands
of Slovak teachers went ... http://t.co/YgPnKKID

Just finished preparing lecture about #XMPP I'm
presenting tomorrow at my university #3TU in
Bratislava. Looking forward, it's been a while...

MNokia's sound team taps the Bratislava Symphony
Qrchestra for its new ring tones

http://t.co/finwiZLE #nokia #music

Slovak government approves sale of 27 million
tonnes of Kyoto units: BRATISLAVA (Reuters) - The

Slovak governmen... http://t.co/w2Ay1PTs

Floating Cathedral, Bratislava http://t.co/IBWnbkCX
Just got up in Brno, CZ. Going to Bratislava, SK today!

#slovakia #bratislava #food #soup #beans #vyborne
#dobre #stefko #sogood http://t.co/8UBESXH5

RT @itoeatingpeople: #anygivensunday #tattoo
#wolftowntattoo #itoeatingpeople #ito #bratislava
#slovakia #skull #ink #inked #pico httpy/ ..

Afro-Fitness Workshop with Vitor Mendes at Bratislava
Kizomba Festival, 15t Dec 2012. http://t.co/L4cgViZ0

Floating Cathedral, Bratislava http://t.co/DchrCjON

Paul Oakenfold - Four Seasons - Bratislava & Moscow -
19&20.10.12: http://t.co/93tyBff m via @youtube

Amazing Darklings at the Bratislava gig #GarbageTour
@ Atelier Babylon http://t.co/B48jG2tu

Branko44 from http://t.co/gEagCxgk: Branko44, Man
from Bratislava, 29 years http://t.co/gEaqCxgK:
Day 2: Favorite Holiday Movie.

#decemberphotochallenge #miracleon34thstreet
#christmas

RT @Cirque: Prepare yourself for the unexpected as we
unveil another look at @Cirque du Soleil: Worlds Away



PRILOHA 2: UkaZka dotaznika po praci s rozhranim pre testovanie

sposobov hodnotenia

Survey [ Slide

Please answer few questions regarding evaluation using Slide.

totally disagree totally agree

It was too hard for me to chose the right option
(I could not decide easily where to drop the tweet)

It took me too much time to chose the right option.

I would definitely like to have more options to choose from, while rating.
I was able to express my opinion.

I don't like that I must chose rating in order to hide the tweet.

It was fun to use the slide interface.

I would recommend to use this interface.

If you have anything to add, please comment the slide rating interface.

Save answers



PRILOHA 3: PouZivatePské rozhranie finalneho rieSenia

Na obrazku nizsie je vidiet' pouzivatel'ské rozhranie v stave po tom, ako pouZzivatel' zadal dopyt
,.Slovakia“, ktory sa zobrazuje vlavo hore. Cast’ pod nim zobrazuje témy, vzdy 20 na jednu stranu
(dalsie témy je mozné zobrazit' kliknutim na cislo strany nad zoznamom tém). Pouzivatel vybral
tému ,,Bratislava®. Stredna cast’ pouzivatel'ského rozhrania zobrazuje tweety, ktorych text nie je
mozné Tahko precitat, pokial nad ne nie je umiestneny kurzor mysi. Tym je mozné ziskavat
spol’ahlivejsiu implicitnil spitnt vizbu. Tweety s bledSim pozadim st uz precitané a je tiez vidiet’, ako
boli ohodnotené pouzivatelom (podla poc¢tu zvyraznenych hviezdiciek). Prvy zobrazeny tweet bol
prave preéitany pouzivatel'om a ¢erveny pasik napravo naznacuje, ze podl'a implicitnej spitnej vézby
pouzivatel'a nezaujal. Pri niektorych témach v zozname vlavo sa tiez nachddza farebny indikator.
Zeleny oznacuje témy, ktoré model preferencii vyhodnotil ako zaujimavé pre pouzivatela a cerveny

prave oznacuje predikciu tém za nezaujimavé.

SLOVAKIA start over

1234567891011 RECOMMENDED TWEETS

BRATISLAVA
LB & & & ¢

Obrazok vyssie tiez zobrazuje biely pasik na l'avej strane tweetu, ¢o znamend, Ze model preferencii
nevedel rozhodnut’ o zaujimavosti tohto tweetu pre pouzivatela. V pripade tweetov vyhodnotenych za

zaujimavé sa namiesto bieleho indikatora zobrazuje zeleny, v pripade nezaujimavych Cerveny.

Nad tweet v strede bol umiestneny kurzor mysi, ¢im je tweet lahSie Citatelny nez ostatné. Tato
funkcionalita sluzi pre zabezpeCenie ziskavania Casu pozornosti pre text tweetu. Je tiez vidiet, Ze
pouzivatel’ vybera hodnotenie Styrmi hviezdickami z piatich.

1234567891011

ASKIAREDLETO

KOSICE

http://t.co/3uxPNHiOpY




PRILOHA 4: Obsah priloZzeného digitilneho média

PriloZen¢ digitalne médium obsahuje nasledujiice subory alebo prie¢inky s uvedenym obsahom.

readme.txt — obsah tejto prilohy
Prieskumné vyhladavanie na socidlnych siet’ach so zameranim na dynamické kritéria a
vzt’ahy metadat k obsahu.pdf — Diplomova prica
Anotacia SK.pdf — anotécia v slovenskom jazyku
Annotation EN.pdf — anoticia v anglickom jazyku
product — priecinok s implementovanym systémom
db — priec¢inok so SQL skriptami pre vytvorenie Struktury databdzy a jej naplnenie
udajmi
doc — priecinok s dokumentaciou k systému (spustenie suborom index.html)

src — zdrojové stibory systému



PRILOHA 5: Navrh ¢lanku do ¢asopisu PLOS ONE

Exploratory Search on Twitter Utilizing
User Feedback and Multi-perspective
Microblog Analysis

Michal Zilincik, Pavol Navrat, Gabriela Koskova

ABSTRACT

In recent years, besides typical information retrieval, a broader concept of information
exploration — exploratory search is getting into foreground. Moreover, more and more
valuable information is presented in microblogs on social networks. We propose a new
method for supporting the exploratory search on Twitter social network. The method copes
with several challenges, namely brevity of microblogs called tweets, limited number of
available ratings and need to process the recommendations online. To tackle the first
challenge, the representation of microblogs is enriched by information from the referenced
links, topic summarization and affect analysis is adopted. Small number of available ratings
is raised by interpreting implicit feedback trained by feedback model during browsing.
Recommendations are made by preference model that models user’s preferences over tweets.
The evaluation shows promising results even when navigating in the space of brief pieces of
information, making recommendations based only on small number of ratings, and by
optimizing the models to process in real time.



