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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva analyzou pfispévkll z internetovych diskuzi a
z facebookovych stranek, které se tykaji bank a bankovnich produkti. Tato analyza je
zpracovana kvuli potencidlni hodnoté pro marketingové ucely, ale i pro dalsi uzivatele
mimo oblast marketingu. Hlavnim cilem je navrh pravidelné podavaného ptrehledu metrik a
charakteristik, které Ctenafi poskytnou informace o aktualnich tématech, kterd se probirala
na sledovanych datovych zdrojich.

V tvodu jsou popsany metody marketingového vyzkumu s ohledem na moznost ziskavani
datovych podkladii z internetovych diskuzi. Déle jsou zpracovany dil¢i cile. Zakladem je
popis technik pro stahovani dat ze jmenovanych zdrojli, coz je popsano konkrétnéji na
dvou vytipovanych webovych strankach a péti facebookovych profilech bank, které jsou
zdrojem dat. Dal$im dil¢im cilem je vytvofeni programi pro stahovani téchto dat v Javé a
jejich ulozeni v Elasticsearch. Tato data jsou obohacena o analyzu sentimentu ptispévki.
Pro zpracovani hlavniho cile jsou definovany metriky a charakteristiky, které se budou
zobrazovat. Nasledn¢ jsou data analyzovana pomoci navrzenych vizualizaci v aplikaci
Kibana. Takto pfipravend data jsou interpretovdna a je navrhnuto zobrazeni pro jejich
distribuci, které je hlavnim cilem této prace.

Ptinosem této prace je popis zpracovani dat, kterd lze ziskat z internetovych stranek a
vetejnych facebookovych profilli s dirazem na jejich obsah, a moznosti jejich dal§iho
obohaceni a zobrazeni uzivateliim.
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Abstract

The diploma thesis analyzes internet discussions and Facebook sites that relate to banks
and banking products. This analysis has been prepared for the potential value for marketing
purposes, but also for other users outside the field of marketing. The main objective is to
propose a regularly administered overview containing metrics and characteristics, which
would provide information about the current status of the topics that were discussed at the
monitored data sources.

At first are described the methods of marketing research regarding to the possibility
of obtaining data based from Internet discussions. Next are described the intermediate
objectives. The base is description of downloading data from the mentioned sources. There
have been identified two web pages and Facebook profiles of five banks, which are the
data sources. Another objective is to create Java programs for downloading data and
storing them in Elasticsearch. This data is enriched by sentiment analysis of users’
comments. The main objective is based on defined metrics and characteristics that will be
displayed. Subsequently, the data are analyzed using the proposed visualization in the
application Kibana. The resulting data are interpreted, and there is designed a form of their
distribution, which is the main objective of this work.

The contribution of this work is the description of the processing of data that can be
obtained from the website and public Facebook profiles with emphasis on their content,
and their further enrichment and finally data visualization designed for wide range
of audience.
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1. Uvod

Vetejna hodnoceni produkti a sluzeb jsou v dneSni dobé dostupnéjsi nez kdy diive.
Internet je zdrojem nepieberného mnoZzstvi nazort uzivateli o produktech a sluzbach.
Skryvé potencidl, ktery je mozné pouzit pro ziskani informaci SirSimu okruhu uzivateld.
Tyto informace jsou na internetu k dispozici na riznych webovych stankéch, diskusich,
forech a socidlnich sitich. T¢€zit z téchto zdroji mohou firmy, odborna vefejnost i zpétné
samotni uzivatelé, ktefi pfispévky napsali. Mym cilem je vybrat z téchto zdroji maly
vzorek a ukdzat, jakym zplsobem lze informace ziskat a prezentovat, aby byly pouzitelné

pro Sirsi publikum.

1.1. Vymezeni tématu prace a diivod vybéru tématu

Socialni sité a internetové diskuse jsou pro firmy zdrojem informaci, které mohou vyuzit
pro zlepSeni svych produktii a pro zjisténi zpétné vazby na své sluzby. Pomoci analyzy dat
ziskanych z webu mohou firmy lépe poznat potieby stavajicich i1 potencidlnich zdkaznik.
Tato préace si dava za cil ukazat, jak je mozné ziskat zp&tnou vazbu a podnéty pro rozvoj
produkti v odvétvi bankovnictvi s vyuzitim vefejné dostupnych dat ze socialnich siti a
webovych stranek, které se zabyvaji bankovnimi sluzbami. Vystupem prace je popis metod
a postupli zpracovani vefejné dostupnych dat z internetu s cilem vytvofit pravidelné
podavany piehled o aktudlni situaci v daném odvétvi z pohledu lidi, ktefi pfispivaji na
socialnich sitich na profilech bank nebo v diskusich pod ¢lanky vybranych webi, které se

bankovnictvim zabyvaji.

1.2. Cile prace, metriky méreni dosazeni cili a jejich cilové hodnoty

Na trhu existuji sluzby, které dodavaji firmam piehled o tom, kde se na webu o téchto
firmach hovoti. Klasicky monitoring medii firmam davéa ptehled o tom, kde byla ve
vydaném textu zminka o né€kterém z kliCovych slov pojicich se k dané firmé a jejim
produktim nebo sféfe podnikani. Tento piehled je dileZity z pohledu medialniho obrazu
firmy. Ale pokud jde o internetova média, neddva zpétnou vazbu, ktera by byla vyjadiena
lidmi a jejich komentafi pod ¢lankem nebo pod piispévkem na socidlnich sitich. Socialni

/////

a sluzbach bank.



Hlavnim cilem je vytvofit pravidelny pifehled udajii, ktery hodnoti banky podle toho,
v jakych souvislostech o nich uzivatelé hovofi, jak ¢asto jsou zminovany a jak si obecné
stoji v o¢ich uzivatelti. Pro splnéni tohoto cile je nutné identifikovat média na webu a
stranky na socidlnich sitich, kde Ize ziskavat pravideln¢ informace od zékazniki a
uzivatelii bankovnich sluzeb, které po zpracovani budou davat prehled o aktualnim chovani

zakazniki. Tato data jsou stazena a zpracovana pomoci nastroje Elasticsearch.

Pro zpracovani hlavniho cile je nutné splnit nasledujici postup. Data ze vSech zdrojt jsou
stazena a ulozena do Elasticsearch, dale jsou obohacena o kategorii sentimentu. Data jsou
nasledné vizualizovany v ndastroji Kibana. Tim je ziskan zékladni pohled na datové vstupy
a ty jsou za jedno obdobi interpretovany. Data je nutné dale zobrazit v distriubuovatelném
ptehledu, coz je hlavnim cilem této prace. Tento vystup slouzi pro zvetejnéni formou

emailu nebo na internetu v pravidelnych intervalech.

1.3. Zptisob/metoda dosazZeni cile

Cilového vystupu bude dosaZeno vytvorenim systému, ktery zabezpeci staZzeni potiebnych
dat z internetu, jejich ulozeni, nasledné zpracovani a analyzu dat. Data jsou v kontextu této
prace komentare, které¢ se tykaji bankovnictvi vyskytujici se na ¢eskych internetovych
strankach nebo facebookovych (FB) profilech ¢eskych bank. Je navrzeno nékolik metrik a
charakteristik, které souhrnné¢ za kazdou banku hodnoti, jak si stoji v o¢ich uzivateld.
Metriky slouzi jen pro zékladni analyzu dat a jako prosttedek pro ziskani piehledu
o kvantitativni strance témat, o kterych se v piispévcich hovofi, a jejich slozeni v riznych
fezech napfi¢ daty. Soucasti analyzy je vytvofeni modelu pro kategorizaci sentimentu
ptispévkl. Pro tuto analyzu jsou prozkoumany Ceské zdroje a je navrzena jednoducha
metoda pro jeji provedeni. Zakladem je reSerSe zdrojli pro sentiment analyzu a ptistupti k
ni.

Ptedposledni Casti je navrh dashboardu, ktery metriky ptehledné zobrazuje a dodava dalsi
podrobngjsi informace. Diky tomu lze data interpretovat. Vystupem prace je sada
vizualizaci, které slouzi k distribuci uzivatelim emailem nebo na internetu nebo i tiSténou

formou.

1.4. Predpoklady a omezeni prace
Pro stazeni uloZeni dat jsou vytvofeny programy za pouziti knihoven v jazyce Java. Pro
analyzu dat je pouzit software Elasticsearch, dalS$i pomocné pluginy a aplikace Kibana.

Systém stahovani a ulozeni dat je spustén na osobnim notebooku.



Nelze v rozsahu této prace stahovat veskery obsah internetu, ktery se tyka bank. Proto je
vybrano nékolik zdroji, které jsou stahovany a analyzovany. Konstrukce systému
umoziuje piidani dalSich webl a facebookovych profila, které mohou byt pfidany jako
rozsifeni této prace. Jako vzorek dat jsou pouzity FB profily péti nejvétsich bank v CR,
které poskytuji sluzby univerzalniho bankovnictvi, kde lze ptedpokladat nejveétsi
uzivatelskou aktivitu. Vybér webovych stranek byl na autoroveé uvazeni a byly vybrany na
zéklad¢ vlastni zkuSenosti. Pfed analyzou dat nelze fici, zda je zdroj dostatecné kvalitni.
Lze rucné prochazet jednotlivé stranky vramci webu a ruéné pocitat relevantnost
ptispévki k bankovni tématice. Tato analyza provedena nebyla, i proto Ze je relativné
jednoduché ptidat dalsi webové stranky jako datovy zdroj uzivatelskych piispévki. Byly
vybrany stranky, kde lze predpokladat silné zastoupeni relevantnich pifispévkl a jejich

kvalita je vyhodnocena v zavéru.

Cilem neni detailné popisovat pouzitou technologii a komentovat veskery kod vytvorenych
programu pro stahovani dat, které¢ jsem vytvofil nebo pouzil z vefejné dostupnych zdroja
s licenci, ktera mé& k jejich nekomerénimu pouziti opraviiuje. Soupis pouzitych knihoven a
autorl je uveden ve zdrojich. Tyto metody a technologie jsou dostate¢né popsany v jinych
zdrojich a dokumentaci. Duraz je kladen na vysledky analyzy ziskanych a zpracovavanych

dat.

Mize se stat, Ze mnozina stazenych dat nebude dostate¢né silnd a hodnoceni nebude
vypovidajici na dané period¢ (naptiklad za tyden). V tomto pfipadné by bylo nutné ptidat
dalsi datové zdroje - komentafe na dalSich webovych strankach nebo profilech na
Facebooku. Dal§i moznosti je prodlouzit sledované obdobi na ¢trnactidenni nebo mésicni.
Tento predpoklad se nepotvrdil a z tydenniho vzorku dat je moZné analyzu zpracovat.

Budou zpracovany jen ceské internetové stranky a tedy jen ceské texty, protoze se

analyze, lze ji dale zptesnovat Gpravou technik pouzitych pro vyhodnoceni.

Provedeni sentiment analyzy je obecné slozity problém a o to vic v ¢eském prostredi diky
rozmanitosti Ceského jazyka oproti jinym jazykaim. Diléim cilem této prace zjistit, jaké
jsou moznosti Ceské analyzy sentimentu pro hodnoceni komentati z vytipovanych zdroji.
Je vytvoren kategorizatni model, jehoz kvalita je zhodnocena v zavéru. JelikoZ neni
hlavnim cilem vyvoj modelu, je jen na vzorku dat vypocitana jeho tspéSnost. Neni tedy

mym cilem uspésnost dalsimi moznymi postupy zvysovat.



Nastaveni systému, metriky a dashboard jsou aktudlni v dob& zpracovani diplomové prace.
Predpoklada se, ze pro dlouhodobé pouzivani bude nutné systém zpracovani a jeho dil¢i

celky aktualizovat.

Analyzovana data nemusi vzdy vyjadfovat ndzory jejich autord, data muze dale zkreslit
cenzura, ktera funguje na Facebooku i u webovych diskusi. Pokud pievladnou ucelné
vytvotrené komentafe a naopak budou chybét cenzurované, bude timto zpisobem zkreslena

1 analyza dat. Tento problém neni v praci nijak oSetfen.

1.5. Struktura prace

Uvodni &4st prace je vénovana marketingu a marketingovym nastrojiim a principtim, které
pomahaji ziskat a hodnotit zakaznické pozadavky. Jako vychozi bod je popsan
marketingovy vyzkum, coz je proces ziskani relevantnich a kvalitnich informaci z riznych
zdroju a riznymi zpusoby, které manazefi potiebuji pro sva podnikatelska rozhodnuti. Pak
je zde popsan princip Word Of Mouth na internetu, tedy predavani zkuSenosti a nazord a
ovliviiovani ostatnich uzivatelli v on-line prostfedi. Navazuje popis metody Voice Of
Customer (Hlas zakaznika), kterd porovnava zpusoby ziskdvani zpétné vazby. Déle
nasleduje popis metody Net Promoter Score, kterd v zdkladu vyjadiuje loajalitu a
spokojenost zakaznikti diky bodovému ohodnoceni odpovédi na jedinou otazku. A to zda
by uzivatelé¢ produkt nebo sluzbu doporudili jinym lidem. V zavéru kapitoly je uvedena
reSerSe praci, které se zabyvaji analyzou sentimentu, jsou popsany metody pro provedeni

sentiment analyzy.

Nasledujici kapitola 3 popisuje zékladni principy stahovéani dat z webovych stanek pomoci
takzvanych web crawlert a ziskévani dat z Facebooku pomoci API. Jsou uvedeny obecné
principy a pozadavky, které vedou k ziskani dat z téchto zdrojii. V dalsi ¢asti kapitoly je
popsano, které facebookové stanky a které¢ weby byly vybrany pro analyzu. Navazuje popis
vytvotenych program, které slouzi pro staZzeni a obohaceni dat o kategorii sentimentu. Pro

oba datové zdroje jsou pouzity Java knihovny, které zjednodusuji tuto ¢innost.

Dalsi kapitola je o Elasticsearch a dalSich pouzitych pluginech a aplikacich, pomoci
kterych je analyza dat provedena. Popisuje zpiisob piedzpracovani a indexace dat,
vyhledavani komentaiti a jejich analyzu. Sumarizuje postup pro stazeni udajii potiebnych

pro vypocet metrik a dalSich charakteristik, které jsou navrzeny v nasledujici kapitole.

Zpusob vypoctu metrik a dalSich charakteristik je popsan v kapitole 0. Jsou zde definovany

metriky, které 1ze z komentaii na Facebooku a na webu ziskat a dale je navrzen zplsob jak
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tyto informace agregovat do dashboardii tak, aby vyjadioval, jak se o bankdch v daném
obdobi hovoii a jaka je jejich pozice ve sledovanych metrikach oproti jinym bankam.
Kromé metrik jsou zde navrzeny dalsi nekvantitativni charakteristiky dat, které ukazuji,

jakym tématiim se ve stazenych ptispévcich uzivatelé vénovali.

Predposledni kapitola obsahuje navrh dashboardu. Ten ma slouzit Sir§Simu publiku, které
chce poznat, jaky je obraz bank na webu a Facebooku v ocich vefejnosti. Jsou zde
zobrazeny definované metriky. Déle je popsdna moznost zobrazit témata, o kterych se
hovoii pomoci nastroje pro vytvareni clustert carrot2. Nasledné je v kapitole 8 navrzeno
konsolidované feseni, které by dokazalo zobrazit vSechna agregovand a konsolidovana data

na jednom miste.

Zavérecna kapitola 9 shrnuje vysledky prace a dava doporuceni pro dal$i rozvoj analyzy
dat z internetovych diskusi a Facebooku. Obsahuje také zjiSt€éna omezeni a moZnosti pro

dalsi rozvoj.

1.6. Vystupy prace a ocekavané prinosy

Hlavnim vystupem prace je vizualizace hodnoceni jednotlivych aspektli vnimani sluzeb
zakaznik® bank. To je zpracovano pomoci tabulek, které splituji pozadavek na zobrazeni,
kterym lze data jednoduse Pro distribuovat riznymi kandly. Slozitéjsi, ale variabilngjsi
prezentaci dat je vytvofen navrh dashboardu, ktery je dil¢im cilem této prace. Oba zminéné
vystupy maji Sirokou Skalu konzumentl. MiZe byt jednim z ukazateld marketingovych
oddéleni bank, jimZ zhodnoti, jak si stoji oproti jinym bankam. Zobrazuji, jaka témata se
dany tyden probirala nejvice. Miize tedy také slouzit jako zpétnd vazba pii zavedeni

nového produktu, prehledu o konkurenci anebo pro objeveni prani zdkazniku.

Klientiim napovi, jaka banka je k zédkazniklim vstficna a o které lidé hovoti ve spojitosti
s jakymi tématy. Dlouhodobé&jsi sledovani vystupu tedy muize napovédét, kde zadat

bankovni produkty. Pfipadné naznaci, jaké problémy tesi zdkaznici bank.

1.7. ReSerSe pracis podobnym zamérenim
Tématem tvorby a hodnoceni marketingové kampané na Facebooku se zabyvd mnoho
vysokosSkolskych kvalifika¢nich praci. VétSina praci vytvaii nebo hodnoti komunikaci

konkrétni firmy. Nésledujici vycet je vybérem praci na podobné téma.

Viktor Gleich se zabyva v diplomové praci s ndzvem Marketing na socidlnich sitich

definicemi metrik pro vyhodnocovani marketingovych akci na Facebooku. Popsal



marketingovou strategii pro spolecnost Modni guru. Déle porovnava nastroje a aplikace
pro monitoring metrik a ukazuje vystupy téchto nastrojii. Vysledkem jsou doporuceni pro

spolecnost Mddni guru. (1)

Bakalatskd prace Ljuby Kotaskové snazvem Budovani znaCky na socidlnich sitich
porovnava komunikaci ctyf ceskych bank na jejich facebookovych profilech.
Pro porovnani pouziva ndstroj Analytics PRO od Socialbakers, kde sleduje tfi metriky:
pocet fanouskli, Engagement rate (pocCet interakci fanouSki vic¢i poctu fanouskl) a
Respose rate (pocCet prispévki na strance banky vytvofenych fanousky). Dalsi vyzkum

probihal pomoci dotaznikového Setfeni, coz neni pro mou praci relevantni. (2)

V diplomové praci Ondieje Linharta jsou popsany pfistupy, které umozni pouzit data ze
socialnich siti, zejména z Facebooku a Twitteru, jako soucast Business Intelligence feSeni
podniku. Autor ziskdva data pomoci Graph API z Facebooku. Tato prace ddva hlavné

detailni ptehled o datech dostupnych na Facebooku. (3)

Ziskani dat z Facebooku a jejich ulozeni je také popsano v bakaldiské praci Martiny
Hradské. Autorka vytvofila aplikaci pro pravidelné stahovani dat z této sité¢ pomoci vlastni

aplikace s ulozenim dat do Apache Solr. Analyze dat se dale nevénuje. (4)

Diplomova prace Martina Sverdka Analyza nestrukturovaného obsahu z vefejnd
dostupnych socialnich médii za pomoci nastroje Watson spolecnosti IBM pokryva tii
datové zdroje a pomoci néstroje IBM analyzuje data tykajici se spolecnosti Vodafone CZ
z n€kolika profilli na Facebooku, Twitterovych Uctl a webovych diskusi. (5) Tématem je
tato prace nejblize mé praci. Rozdil je v pouzité technologii a v oblasti, kterou

zpracovavam, a také to, Ze mym cilem neni vénovat se jedné znacce ale odvétvi.



2. Marketingovy vyznam analyzy

Internetové diskuse a socidlni sit€é mohou byt zdrojem dat pro marketingovy vyzkum, jehoz
charakteristika je popsana v prvni c¢asti této kapitoly. Tato Cast je podkladem pro
identifikaci oblasti marketingového vyzkumu, kterym mulze analyza uZivateli
generovanych dat na internetu poskytnout informace. Dalsi ¢ast kapitoly shrnuje zdkladni
marketingové pistupy pouzivané pro ziskdni zpétné vazby a jeji hodnoceni. Nasleduje ¢ast
popisujici metodu Net Promoter Score, ktera hodnoti sluzbu nebo produkt otdzkou, zda by
ho zakaznici doporucili. Vyznam marketingu je v uspokojovani potieb zakaznika.
Marketéii tedy potiebuji védet, co si o jejich produktu zdkaznici mysli a co by méli zlepsit,

aby byl lepsi a zadangjsi nez konkurenc¢ni. K tomu slouzi marketingovy vyzkum. (6)

2.1. Marketingovy vyzkum

Marketingovy vyzkum je dlouhodoba aktivita, ktera mé za cil zjistit trzni potencial,
kapacitu trhu, verifikovat produkt, jeho cenu, zjistit zda se o¢ekavani zakaznikl setkavaji
s tim, co produkt nabizi. Marketingovy vyzkum je jedine¢ny, protoze informace jsou k
dispozici jen pro zadavatele vyzkumu. Tyto informace musi byt aktudlni a tim by mély mit
vysokou vypovidaci schopnost. Aby informace byly ziskdny v odpovidajici kvalité, je
nutné na jejich ziskani vynalozit relativné vysoké finance a je potfeba mit dostatecné

kvalifikované pracovniky, kteti zajisti jejich ziskani. (7)

Zakladni predpoklady spravné provadéného vyzkumu jsou objektivita a systemati¢nost.
Jde o védeckou metodu, kterd zahrnuje védecké postupy ze statistiky, psychologie
sociologie a tak dale. Vyzkum je zaroven i tvuréi prace, ktera ma vyhledavat nové
prilezitosti a nové piistupy. Proto se vyuZziva intuice, kterd je pouZzita pro tvorbu hypotéz,
které jsou nasledné¢ bud’ pfijaty, nebo vyvraceny na zaklad¢ zjisténych informaci. (7)

Nejvyssi formou marketingového vyzkumu je formalizované systematické ziskdvani dat se

specifikovanymi cili a rozhodnutimi, které ma ovlivnit, se specifikovanym rozsahem a

metodami a finanénimi a lidskymi zdroji.



K marketingovému vyzkumu lze ale pfistoupit i mén¢ forméalnimi metodami:

e Soustavné nepiimé sledovani bez konkrétniho cile
e Podminéné sledovani jen vymezené oblasti

e Neformalni vyzkum (omezené a nesystematické vyhledavani informaci)

Vystupy této prace mohou slouzit pro vSechny vyse uvedené typy marketingového
vyzkumu. Zalezi jen na jeho uzivatelich, jak systematicky k pouziti vystupu budou

pfistupovat.

Pro manazerska rozhodnuti je nutné, aby byly informace dodany v optimalni kvalit¢,
mnozstvi a ¢ase. Podminka v¢asného dodani informaci byva cCasto nesplnéna a informace
jsou dodéavany se zpozdénim v fadu mésicl, protoze ziskani dat je casové naro¢na prace.
Z toho vyplyva, Ze manazeii nevédi, podle ¢eho se rozhodovat a nemaji pichled o

aktivitach firmy a vysledcich podnikatelské aktivity. (7)
Kvalitni informace jsou podkladem pro rozhodovani na vSech trovnich:

e Strategické — kam zaméfit raciondlné marketingové usili
e Taktické — kterymi aktivitami toto Gsili podpofit

e Kontrola — informacni zpétna vazba

Manazefi jsou v poslednich letech nuceni se stale vice zajimat o to, jaké potieby ma jejich

zakaznik, aby je mohli plnit a vytvatet dlouhodoby vztah.

Jednim z kanalii marketingového vyzkumu je pouZivani internetu pro ziskani informaci.
V knize Marketingovy vyzkum (7) je uvedena moznost pouziti internetovych vyhledavact
a e-shopil jako zdroje pro zachyceni aktudlni poptavky a jako kandlu, ktery pomaha
generovat piijmy. Dal§i moZnosti zjisténi potfebnych podkladovych dat je vytvofeni online
pruzkumu, ovSem s upozornénim na problém relevantnosti dat, ktera nemusi byt zarucena.
Zde se ukazuje jako moZznost monitoring online médii, ktery piinaSi dals$i zdroj dat

o zékaznickém chovani.

Online media zahrnuji také socialni media, kde je obsah vytvaren komunitou - obecné
uZzivateli internetu. Socidlni sité, blogy, fora vytvareji pro firmy moznost, jak se zviditelnit
a presveédcit svymi sdé€lenimi o kvalit€¢ svych sluzeb. Zaroveni ale mohou byt zdrojem
informaci, protoZe na internetu uzivatel¢ sdileji své osobni zkuSenosti a na ty pak navazuje

jejich predavani mezi dal$imi uzivateli.



Prazkum trhu je dil¢i souc¢asti marketingového vyzkumu. Podle prizkumu (8) ze zati 2014,
kde respondenti dostali seznam metod vyzkumu a méli oznacit ty, které vyuzivaji a planuji
vyuzivat, se ukazalo, ze analyza dat z online komunit (blogy apod.), analyza dat ze
socidlnich siti a analyza textu, jsou jako prvni Ctyfi nejrozSifenéjsSi metody hned za

prizkumem trhu pomoci mobilnich telefont.

2.2. Word Of Mouth marketing

Na poli internetu a ptivodné mimo n¢j se setkdvame s fenoménem ustné a pisemné
pfeddvanym hodnocenim ozna¢ovanym jako Word Of Mouth (WOM). Tento termin se
pouziva i marketingové pojeti. Word Of Mouth marketing pracuje s Gstnim piipadné
pisemnym ptfedanim doporuceni produkt. Spokojeny nebo nespokojeny zdkaznik o svém
zazitku napiSe na internetu a to si mohou pfecist dal§i uzivatelé, at’ uz pfimo znaji
puvodniho zakaznika nebo ne - vzniké tedy neplacena pozitivni ale i negativni reklama

predavanéd mezi lidmi.

Na pocatku procesu WOM je zkuSenost zdkaznika s konkrétni firmou, produktem nebo
sluZzbou. Tento zakaznik se nazyva inicidtor. Ten tuto zkuSenost sdili se svou rodinou,
svymi prateli a zndmymi ale i nezndmymi uzivateli internetu. Mize doporucit sluzby, které
vyzkousel, nebo naopak pied nimi varovat dalsi uzivatele. Néktefi z nich se stavaji dalsim
¢lankem, ktery se jmenuje zprostiedkovatel, a dale §ifi tuto pfevzatou informaci pokud na

podobné téma budou diskutovat.

Cilem Word Of Mouth marketingu je ovlivnit minéni tak, aby informace od inicidtord a
nasledné zprosttedkovatelti, byly spiSe pozitivni a to 1 v pfipad€, Ze iniciator chce prestat

sluZzbu pouzivat. (9)

V internetovém prostoru lze u urcitych trznich segmentll nalézt osoby, které maji
prostfednictvim svych ndzorti vliv na Siroké publikum. Takova osoba je infuencer nebo
opinion maker. Jsou to novinafi, recenzenti, blogefi, vefejné¢ zndmé osoby anebo aktivni
uZzivatelé socialnich siti.

Prvni moznosti jak chovani zdkaznikG pfi doporucovéani upravit je zajistit, aby byl
zakaznik vzdy spokojen. Dal§i moznosti je povazovana za amoralni. Spolecnost sama o
sob¢ piSe na internetovych diskusich a propaguje sebe a svoje sluzby pod ucty, které na

prvni pohled nevypadaji jako jeji.



Metody vyzkumu WOM: (10)

e Text mining dat na internetu
e Focus groups

e Laboratorni experimenty

e Modelové experimenty

e Retrospektivni prizkumy

Z4dna z metod ale nema stoprocentné vérohodné vysledky. Kazdd ma sva slaba mista.
Pokud se budeme zabyvat internetovymi zdroji, pak East (10) fika, Ze neni t€¢Zké nalézt na
internetu data, ale miize byt problém v tom, Ze pokud jsou z jednoho zdroje / serveru, mize
byt WOM ovlivnéna a byt spiSe negativni nebo pozitivni. Z toho divodu ve své praci

pouziji vice nez jeden zdroj dat.

2.3. Hlas zakaznika (Voice Of Customer)

Tento termin se pouziva ve dvou oblastech, v ICT a marketingu. V ICT se jednd o
vyhodnoceni sesbiranych pozadavkii a ocekavani zakazniki, které se tykaji sluzby nebo
produktu ve vztahu k softwaru. V marketingu je pojeti obecnéjsi, vzdy jde ale o metodu
prazkumu, jejimz vystupem je hierarchicky seznam potieb zakazniki. (11)

vvvvvv

telefonické dotazovani nebo formulafe (dotazniky) zjiStujici spokojenost. To jsou Casove,
finan¢né a persondlné ndrocné ukoly. Podobné informace lze ziskat i na internetu na
diskusnich forech a v komentatich, ¢i na socidlnich sitich. Vyhodou téchto zdroju je fakt,
ze uzivatelé pisi své zkuSenosti s produktem nebo sluzbou tak, jak je opravdu citi. Pisi
pratelim v ptipadé socialnich siti nebo dal§im uzivatelim diskusnich for, ne ale vyrobci
produktu, ktery vySe zminéné prizkumy potada. Proto jsou zpravidla otevienéjsi a
upiimnéj$i. Problém muze nastat v ptipad¢, Ze je diskuse zneuzita pro marketingovou

kampan. Pak je dilezité v diskusi vyhledat jen relevantni neovlivnéné informace. (11)
Techniky pro ziskani hlasu zédkaznika mohou odpoveédét na nékolik riznych otazek:

e (o je klicovy element zédkaznické zkuSenosti? Co zdkaznik na produktu hodnoti?
e Jak dobfe dokéze spolecnost dodavat to, co zdkaznik ocekava?

e Plni firma to, co slibi v reklam¢ a dalsi komunikaci?

e Kterd vlastnost produktu je pro zdkaznika nejdalezit€jsi?

e Co se zékaznikovi na produktu libi a co ne a co by firma me¢la délat jinak? (12)
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Ziskat odpovédi na jednotlivé otazky lze vice zplisoby. Kazd4d metoda ma sva specifika a

nehodi se pro kazdou z vyse uvedenych otazek.
Ziskat hlas zadkaznika lze naptiklad témito zpusoby:

e Prizkum trhu a zdkaznik pomoci dotaznikd, telefonatt apod.
e Sledovani chovani zdkazniki

e Skupinové rozhovory, interview

e Mystery shopping

e Data ze socialnich siti a diskusi na internetu (12)

Pouziti dat ze socialnich siti je vhodné pro vSechny typy otazek. Neni ale tou nejvhodng;jsi
metodou. Jejich hlavni vyhodou je, Ze jde o pfimou zpétnou vazbu, mohou byt detailni a
lze jednoduse sledovat jejich vyvoj v €ase. Nevyhodou pak je, Ze uzivatelé¢ produktu musi
byt dostate¢né aktivni a komentovat produkt v online prostiedi. Obecné jsou vice slySet
nespokojeni zékaznici nez spokojeni. A v pfipadé¢ malého mnozstvi dat mohou byt

vysledky rozporuplné. (12)

2.4. NetPromoter Score

NPS je jednoduchou metodou jak zjistit pocity a postoje zdkaznikd. Zakaznik obvykle
odpovidd na jednoduchou otazku: Jak pravdépodobné je, Ze byste doporucil tento
produkt/sluzbu/znacku svému pfiteli nebo kolegovi. Odpovida se bodovym hodnocenim,

kde 10 je urcité doporucil a 0 urcité nedoporucil. (13)

Z tohoto pohledu pak Ize rozlisit tfi skupiny zdkazniki (bodové hodnoceni):

e Promoters  Pfiznivci (9-10)
e Passives Pasivni (7-8)
e Detractors  Kiritici (0-6)

Ptiznivci jsou lidé, ktefi jsou loajalni k firmé&, nakupuji opakované a za vice penéz. Mluvi o
firmé, produktech a sluzbach se svymi prateli a kolegy v dobrém svétle. Kazda spole¢nost
by u téchto osob méla udrzovat dobry vztah k firmé a naucit se jak ekonomicky jejich fady

roz§ifovat.

Pasivni lidé jsou sice spokojeni s ndkupem a firmou, ale nejsou loajalni a firma by podle
téchto zdkaznikli méla upravit své sluzby a produkty. Tito zékaznici jsou ndchylni
k ndkupu u konkuren¢ni firmy, pokud dostanou slevu, nebo si vSimnou konkurencni

reklamy. Kritici (pomlouvaci) byli s firmou nespokojeni a mohou firmu pomlouvat u svych
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kolegti a pratel. Firmy by u téchto osob mély zjistit, co je hlavnim problémem, kvuli
kterému ohodnotili firmu znamkou Sest a mensi. Pokud neexistuje ekonomicky raciondlni
zpusob, jak by firma mohla vylepsit své piisobeni tak, aby ji tito lidé hodnotili Iépe, méla

by se naucit, jak tento typ zakaznikl svou nabidkou neoslovovat viibec. (13)

Samotnd hodnota Net Promoter Score je definovana jako procento piiznivcd minus
procento kritikti. Nabyva tedy hodnot od -100% do 100%. Sila NPS je v jeho
jednoduchosti, zpracovava se i vyhodnocuje velmi rychle a Ize se respondenti dotazovat
kontinualn€. Nevyhoda je, ze zuzuje jedenactibodovou skalu na tfi skupiny. Z toho davodu
je potieba provést vice méfeni, aby byl vysledek stejné ptresny jako pfi pouziti priméru

nebo stiedni hodnoty za pouziti jedenactibodové skaly. (14)

NPS slouzi nejen jako prostfedek pro méfeni zpétné vazby na spolecnost a jeji produkty,
ale také jako impuls pro vnitini reflexi a zlepSovani procest ve firm¢, trénink zaméstnancti
a transformaci fungovani k vétsi zdkaznické spokojenosti. Z tohoto divodu je v (13) tato
metoda oznacovana také jako Net Promoter System. Doklada to také to, Ze by se NPS mélo
tykat vSech oddé¢leni ve firmé od financi pfes provozni oddéleni, marketing, produktové

oddélenti az po lidské zdroje a odd€leni IT.

2.5. Analyza sentimentu

Z predchoziho textu vyplyva, Ze firmy by mély chtit ziskat ptehled o tom, co si o nich lidé
mysli. K tomu mize napomoci analyza sentimentu, kterd zkouma postoj ¢loveéka, emoce
vztazené k urcitému tématu, jeho nazor. (15) Pro marketingové ucely miize byt analyza
sentimentu zdrojem informaci o tom, jak lidé mluvi o produktech nebo sluzbach
spolec¢nosti. Pomoci rozhovorit a osobniho kontaktu se zdkazniky lze pomémé snadno
zjistit jejich nazor a hodnoceni sluzby nebo produktu. Timto zplisobem lze zjistit ale jen
omezené mnozstvi nazort. Diky internetu je k dispozici mnohem vice vypovédi uzivateld

ve formé recenzi, blogl, piispévki na sociadlnich sitich a tak dale. (15)

Zjisténi sentimentu z textu je jednim z problémil oboru zpracovani piirozeného jazyka
(Natural Language Processing - NPL). Vyzkum v této oblasti zapocal ve vétsim méfitku po
roce 2000 také diky nové dostupnym internetovym zdrojim a dal§im datovym zdrojim,

které bylo mozné analyzovat. (15)

Cilem analyzy sentimentu je klasifikace na riizné urovni granularity vstupniho textu. Lze
zkoumat povahu celého textu, vét anebo jednotlivych entit. Klasifikace celého textu

ohodnoti celek jednou z preddefinovanych kategorii. Tim je zjiSténo, jaké vyznéni nese
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cely prispevek — napiiklad recenze produktu. Pfedpokladem pro toto hodnoceni je, ze cely
text popisuje jednu entitu — produkt. JemnéjSim zpiisobem sentiment analyzy je klasifikace
vety, kdy kategorie sentimentu je pfifazena pro kazdou vétu textu. NejjemnéjSim
zpusobem lze zjistit, jaky sentiment je pfifazen konkrétni entit¢ v analyzovaném textu.
Kategorie je prifazena konkrétnimu slovu v textu. Tento ptistup tedy kromé vybéru vhodné
kategorie také tika, co bylo takto ohodnoceno. Piikladem z citované¢ho zdroje miize byt
véta ,,I kdyZz obsluha neni vynikajici, mam tuto restauraci rad*“. Celkové vyznéni je pro

restauraci pozitivni, ale méné pozitivni pro obsluhu. (15)

Ptistupti k ziskdni emoc¢niho zabarveni, sentimentu je vice. LiSi se pouzitym teoretickym
zakladem a presnosti. Zakladnim zplsobem ohodnoceni texti je detekce na zakladé
klicovych slov. Usp&snost této metody zavisi na slovniku (databazi) kli¢ovych slov, ktera
jsou piedem definovéna a ohodnocena mirou pfislusnosti k emocnim tfiddm — tedy jak
moc vyjadiuji negativni nebo pozitivni postoj. Problém pfesnosti je zde zplsoben
napiiklad nejednoznacnosti nékterych slov, Sitkou databaze kli¢ovych slov a ¢etnosti jejich

vyskytu v hodnoceném textu. (16)

Dal$im pfistupem je pouziti riznych metod strojového uceni a postupll piipravy dat
pomoci NLP. Metod a algoritmti NLP, které¢ 1ze pouzit je n€kolik, stejn¢ tak existuji rizné
kombinace metod ptipravy dat, které mohou zlepsit celkovou uspésnost hodnoceni. Proces
je vzdy obdobny. Po pfipravé dat nasleduje trénovani modelu klasifikace textd, kdy se
tvoii baze, ktera bude nasledné¢ urcovat kategorii neohodnocenych piispévkl. (16)
Kombinace pfistupli je oznacovana jako hybridni pfistup. Pouzivaji se pfi tom rizné
metody predzpracovani textu, klicova slova, lexikalni baze, sémantika a strojové uceni.

(16)

Tato prace nemd za cil zkoumat, ktery pfistup je pro hodnoceni sentimentu u
zpracovavanych datovych zdrojii nejlepsi, cilem je pouzit jednoduchou metodu i s tim, Ze
nejde o nejlepsi moznou variantu. I piesto Ze sentiment je jednim z pomérn¢ dulezitym
parametrem, ktery je v nasledujicich analyzach hodnocen, je tento postup zvolen i proto, Ze
tématem sentiment analyzy se zabyvaji celé zavérecné prace. Pro inspiraci v mozném
roz$ifeni této prace lze tedy pouzit napiiklad piistupy pro kategorizaci dokumentl podle

informaci z nésledujicich zdroja.

Analyzou sentimentu Ceskych textd ze socidlni sit¢ Twitter se zabyva prace Michaela

Kollera (17). Ten zkouma nastroje dostupné na internetu, které poskytuji funkcionalitu
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analyzy sentimentu, a hodnoti je z nékolika pohledt. Napiiklad zda je sluzba zdarma, jaké
datové zdroje lze analyzovat, export a import dat, jazykové moznosti. Shrnuje funkce

jednotlivych sluzeb, ale nehodnoti kvalitu hodnoceni sentimentu.

Analyza sentimentu je nazev bakalaiské prace Jifiho PeliSka (18). Porovnava také nastroje
pro analyzu sentimentu na socialnich sitich a dale v textu. Uvadi §irsi teoreticky zaklad nez
vyse uvedend bakalarska prace, kde jsou popsany problémy a postupy spojené s analyzou

sentimentu obecné a specialné s ¢eskym jazykem.

Jesté vice teoreticky zamétenou praci s vlastnim programovym feSenim je diplomova prace
Michala Patocky ze Zapadoceské univerzity (19). Dikladné popisuje teorii piedzpracovani
dat a pak algoritmy strojového uceni, které pouziva dale i pii vyvoji vlastnich programii.
Vysledky pouziti algoritmli pro sentiment analyzu pak mezi sebou porovnava a navrhuje

zpusob jejich kombinace pro dosazeni nejlepsich vysledkd.

Podobné¢ zameétena diplomova prace jako piedchozi od pana PatoCky s ndzvem
Rozpoznavani emoci v &esky psanych textech je od Radka Cervence (16). Také popisuje

algoritmy strojového uceni a vytvafi vlastni feSeni pro kategorizaci vstupnich texti.

Tyto prace mohou byt inspiraci pro rozsifeni a zpfesnéni programu pro uréeni sentimentu,

ktery je pouzit v této praci, a jehoz popis je v kapitole 4.2.1.

2.6. Zavéry kapitoly

Z vyse uvedenych zdroji vyplyva potfeba manazert ziskavat rychle kvalitni informace o
tom, co si zdkaznici mysli o sluzbach firem. Jsou zminény moZnosti ziskavat Cast
potiebnych informaci z internetu a to diky snadnému pftistupu a rychlé dostupnosti dat.
Vyse uvedené metody jsou ale zaloZeny spiSe na manudlnim zpracovani dat a ru¢nim
prochazeni for, diskusi a socialnich siti. Mym cilem je automatizovat ziskavani dat a jejich
pfedzpracovani pro tyto analyzy. Daéle pak automatické hodnoceni v definovanych
metrikach, které shrnuji jednotlivé datové aspekty a v agregované podobé jsou pak
porovnatelné mezi sledovanymi podniky. Tato hodnoceni pomohou zjistit, jaky je hlas
zakaznika a jeho Word of Mouth, které piredava dal. Nelze samoziejmé podchytit cely
pfenos zkuSenosti, ktery zdkaznici kdekoliv na internetu piSi. OvSem alesponl na
sledovanych vefejné dostupnych zdrojich Ize analyzovat témata, ktera uzivatele zajimaji.
Dale 1ze tato témata automatizovan¢ ohodnotit kategorii sentimentu a tim ziskat rozlozeni

témat s pozitivni nebo negativni zakaznickou zkuSenosti.
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3. Principy stahovani a dat z internetu

Tato kapitola popisuje zakladni principy, které jsou pouzivadny pro stahovani dat
zwebovych stranek a socialni sit¢ Facebook. Tyto principy jsou dale pouzité

pro naprogramovani aplikaci pro stazeni dat.

3.1. Webové stranky

Pro stahovani dat z webovych stranek se pouzivaji webovi roboti (web crawlers). Jsou to
programy, které automaticky prochazeji obsah internetovych stranek. Zacinaji na
takzvanych seed URL — tedy pocatecnich adresich, od kterych prochiazeni zacind. Na
téchto strankach nactou zdrojovy HTML kod a vyhledaji podle piedem definovanych
pravidel pozadovanou c¢ast stranky (mulze jit o ¢lanek, komentéaf a dalsi casti, nebo uloZzi
celou stranku). Zaroven vyhledaji vSechny odkazy podle pravidel, které jsou definovany, a
vyberou napftiklad jen adresy, které jsou na urcité domén¢ (naptiklad jen adresy zacinajici
www.mesec.cz/) a ty pak dale prochéazi. Navstivené adresy jsou uklddany v programu
robota do databaze nebo do paméti programu a je tedy zaruceno, ze kazdou stranku robot

projde jen jednou. Pokud strdnka jesté navstivena nebyla, je zafazena do fronty stahovani.

(20)

V nékterych ptipadech se obsah stranky pod jednou URL béhem casu zméni - napiiklad
pribyly nové komentate. Pokud nas takové zmény zajimaji, je mozni si ukladat do databaze
napiiklad kontrolni soucet celé stranky a ten pii dalSich spuSténich webového robota
kontrolovat. Pokud se kontrolni soucet liSi, nastala na strdnce zména a je potieba ji

stdhnout znovu. Stahovanim dat pomoci webovych crawlert se zabyvé zdroj (21).

Pro své potieby stahovani dat z webovych stranek jsem pouzil jazyk Java a knihovnu
crawler4j. Knihovna poskytuje jednoduché rozhrani pro prochazeni webu. Je vydana pod
licenci Apache Licence verze 2 jako open source software. V crawlerdj Ize jednoduse
nastavit pravidla, na které doméné se chceme pohybovat a ptipadné specifikovat pravidla
pro prochdazené URL, které jsou zajimavy svym obsahem. V pfipad¢ této prace je to

napiiklad pravidlo, které programu fik4, ze na doméné www.mesec.cz, jsou to stanky

obsahujici v URL fetézec ,,nazory/*. Tyto stranky totiz obsahuji komentéie uZivateld.

Po spusténi tedy program prochazi vSechny URL, které jsou na strankach. Ale pouziva
dale jen ty, které obsahuji fetézec ,,nazory/“. V dal§im kroku jsou identifikovany casti

HTML kodu stranky s uzivatelskymi komentafi, které jednoznacné identifikuji jméno
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komentujiciho, text (komentar) a datum zadani komentare. Tyto ¢asti HTML kodu jsou

separovany a pripraveny pro dalsi zpracovani.

3.2. Facebook
Facebook nabizi n€¢kolik zplisobt, kterymi 1ze obsah ziskat. K datim lze pfistupovat piimo

z prosttedi Graph API Explorer (https://developers.facebook.com/tools/explorer/), které je

pristupné vSem uzivatelim Facebooku po piihlaSeni a je vhodné pro prvotni sezndmeni se
s daty, které l1ze z Facebooku ziskat. Toto prostfedi nabizi dvé moznosti pro dotazovani a
zobrazovani dat. (22) Prvni je Graph API, které pomoci menu umoznuje konstruovat
(Facebook Query Language), coz je dotazovaci jazyk podobny databazovému jazyku SQL.
Tteti moznosti je REST API, které je nezavislé na Graph API Exploreru. Dotazovani zde
probiha pomoci konstrukce URL a vysledky jsou navriaceny jako objekty JSON

v prohlizeci nebo do aplikace, ktera dotaz vyvolala. (4)

Vsechna rozhrani pro ziskdvani dat jsou zdvisld na ptihlaSeni uZivatele. V Graph API
Exploreru je potfeba vygenerovat Access Token, ten se pak pouziva pro ptihlaseni. Pii
jeho generovani zaroven uzivatel specifikuje na jaké objekty a jejich data, ke kterym ma
pristup, se bude umoznéno pomoci tokenu dotazovat. Vice o kategoriich pfistupu je v praci

Martiny Hradské (4).

Dal8i mozZnosti je vytvoreni vlastni facebookové aplikace. Pokud se chceme piihlasit
k datovym sluzbam pod aplikaci, je nutné vygenerovat App Secret. To ve spojeni s App 1d,
které je ptidéleno pii zalozeni aplikace, slouzi jako ptihlaSovaci udaj. Vyhoda tohoto
ptihlaSeni je staly pfistup k datim bez nutnosti obnovovat platnost piihlaSovacich tdaja
jako u Access tokenu. Pro potieby této prace jsem vytvofil aplikaci, kterda mi poskytuje

App Id a App Secret, které zajisti Casové neomezeny ptistup k datim.

Stahovani dat z Facebooku jsem wvyieSil s pomoci Java knihovny RestFB. Knihovna
obsahuje tfidy pro praci s facebookovymi objekty. ZjednoduSené tedy staci knihovné
nastavit autorizacni tdaje k FB uctu, pod kterym se data stahuji a vybrat si z dostupnych
tfid objektl. RestFB pak po spusténi provede zalogovani do FB a zac¢ne tato data stahovat.
Mym cilem je ziskat data z uvodnich stranek (,,zdi*) ceskych bank. Tyto objekty se
jmenuji post. Mohou byt reprezentovany jen textovym piispévkem, fotografii s popisem,
odkazem a podobné. U kazdého objektu typu post mize byt vldkno komentaiti. Oba

objekty — posty i komentéie — jsou pfedmétem mého zajmu. V programu je staZeni téchto
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objektl docileno tak, Ze se nejprve stahuji vSechny feed objekty a pro kazdy se zjistuje,
zda obsahuje komentatf. Pokud ano, jsou tyto komentafe stazeny. Komentafe jsou na
Facebooku ve dvou vrstvach. Na kazdy komentai mohou uzivatelé reagovat subkomentari,

tyto jsou stahovany takeé.

3.3. Vybér webovych datovych zdroju

Stranky, ze kterych jsou stahovany webové diskuse, musi spliiovat nékolik predpokladi.
Stranky se musi tykat tématu financi a bank, aby se dal predpokladat vysoky podil diskusi,
které se zabyvaji bankovnimi sluzbami. Déle diskuse musi mit dobfe strukturovany a
otagovany HTML kod, aby je bylo mozné jednoduse identifikovat v celém HTML skriptu
stranky.

Z webovych zdroji jsem vybral stranky http://www.mesec.cz/ a http://www.penize.cz/.
Nepouzivaji pro komentate Facebookovy plugin a lze pro stahovani komentait pod ¢lanky

snadno pouzit web crawler.

Struktura objektového modelu dokumentu (DOM) HTML stranek obou zdrojii obsahuje u
klicovych poli, jejichz obsah je stahovan, atributy s jednoznacnymi nadzvy v ramci jednoho
prispévku. Stejné tak prispévek mé vzdy identifikovatelnou tfidu (atribut class). Lze tedy
jednoduse ziskat tyto objekty naptiklad pomoci funkce getElementsByClass z Java
knihovny Jsoup. (23) Dals$i moZnosti je pouziti xPath vyrazii pro extrakci pozadovanych

dat. Vysledek bude stejny jako pouziti metod z knihovny Jsoup.
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xls (neregistrovany) —. 75. broadband6.iol.cz VEera 10:48
' Taky bych se zamyslel

=== | cele viakno
Jsem taky toho nazoru, Ze pfi dnednich nizkych vwnosech nema cenu nechat vydélat
spravci fondu a prodeijci, protoZe pak nezistane vibec nic na investora.
Z tohoto hlediska tyhle PR plky chapu - fada téch, kiefi se chtéji na penézich investorl
napakovat, je nekoneéna.

[ ] « Odpovédét

1
Q | Elements | Network Sources Timeline Profiles Resources Audits Console
FARULV LIdss= dVdidl e LW
¥ ¢div class="opinion-text with-avatar"»
¥ <div class="opinion-info clear"»
¥ <div class="left">
<strong»xls</strong>
<span class="small">({neregistrovany)</spans
<em class="grey"»---.75.broadband6.1io0l.cz</em>
<fdivy
¥ ¢div class="right">
¢span class="date">Viera 18:48</span>
<fdivy
:rafter
<fdive
¥ <h3 class="title">
<@ href="/clanky/adam-lessing-fidelity-i-s-malymi-investicemi-dosahnete/nazory/137135/"
</h3>
<@ class="whole-tree"” href="/clanky/adam-lessing-fidelity-i-s-malymi-investicemi-dosahnet
¥ <div class="text">

¥ ip>
"Jsem taky toho nazoru, Ze pri dneinich nizkych wvynosech nema cenu nechat vydélat spr
<br>
" I tohoto hlediska tyhle PR plky chapu - fada téch, ktefi sze chtéji na penézich inve
<fp>
<fdive

¥ ¢div class="clear">»

¥ ¢div class="opinionButtons"»
P <cpan class="opinion-rating"»..</span:
P cdiv id="SpamReportl37135" . /div>
<fdive

¥ ¢div class="right">»
F <3 classz="opinion-odpovedet left"™ href="/clanky/adam-lessing-fidelity-i-s-malymi-inve
<fdive
1 rafter

P LT

Obrazek 1 Ukazka HTML kodu stranky mesec.cz s detailem struktury jednoho piispévku. (Zdroj:
autor)
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5.12.2014 10:36 | Pojistnik

Stavebni spofeni smysl ma - pravda, jak pro koho. Pro toho pracovnika pojistovny, kiery vam spofeni
sjedna - i nékolika tisicova provize za par minut ¢asu sepsanim smlouvy a pro pojistovny, kiere si pak
postavi palac - od toho ten nazev stavebni -}

o Reagovat | Citovat
+2 m Mahlasit nevhodny piispévek

4|
Q, | Elements | Network Sources Timeline Profiles Resources Audits Console

Lad — F
¥ ¢div class="item" id="comment 22528@8" itemscope="itemscope" itemtype="http://schema.org/UserComments">
<meta itemprop="datePublished" content="2814-12-85":
¥ ¢p class="info" itemscope="itemscope" itemprop="creator” itemtype="http://schema.org/Person">»
"5, 12, 2814&nbsp;1@:36 | "
<b itemprop="name">Pojistnik</b»
<fp>
¥ {div class="commentText"»
¥ ¢div id="commenttext_225288" class="msg" itemprop="commentText">»
"Stavebni spofeni smysl mé - pravda, jak pro koho. Pro toho pracovnika pojistovny, ktery vém spofe
</dive
¥ ¢div class="clearfix":
¥ ¢div class="fr">»
<span onclick="reagovat(225280);" class="fakeLink">Reagovat</span>
n | n
<span onclick="citovat(225280);" class="fakelLink"»Citovat«/span>
P ips.</ps
<fdive
P cdive.</dive
: rafter
<Sdivy
<fdivy
<div id="replymessagediv_225288_ 1"»¢/div>
rrafter
¢fdive
<fdive

Obrazek 2 Ukazka HTML kédu stranky penize.cz s detailem struktury jednoho prispévku. (Zdroj:
autor)

Na Obréazek 1 a Obrazek 2 je vidét struktura ¢asti HTML kodu, ktery predstavuje jeden
prispévek na obou vytipovanych strankach. Dulezité je, ze se struktura pro kazdy ptispévek

opakuje, pfipadn¢ se méni jen v detailech.
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3.4. Vybér profili bank na Facebooku
Pro ucely analyzy jsem vybral pét bank pusobicich na ¢eském trhu, které poskytuji sluzby
univerzalniho bankovnictvi. Vybral jsem pét s nejvyssi bilanéni sumou v roce 2012, které

maji Cesky profil na Facebooku:

Nazev banky Profil na Facebooku

Ceskoslovenska obchodni banka | nema &esky profil na FB

Ceska spofitelna ceskasporitelna
Komeréni banka komercni.banka
UniCredit Bank Czech Republic | UniCreditBankCZ
Raiffeisenbank RaiffeisenbankCZ
GE Money Bank gemoney.cz

Tabulka 1 Seznam vybranych profili bank na Facebooku, které jsou stahovany (Zdroj: autor)
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4. Aplikace pouzité pro stazeni a pripravu dat

V této kapitole je uveden popis naprogramovanych ¢i prevzatych programi, které slouzily
pro stazeni a obohaceni dat. StaZzeni probihalo ze dvou zdroji, které byly zminény vyse.
Stahovana data byla piimo ukladdna do Elasticsearch a pak dale obohacena pomoci dvou
dalsich programt, které piipojily analyzu sentimentu ptispévkll a vyhodnoceni jmennych

entit v ptispévcich obsazenych. VSechny programy byly napsany v jazyku Java.

Funk¢nost a navrh aplikaci zde nebude detailn¢ piedstaven, protoze neni hlavnim cilem
vytvorfit tyto programy. Tyto jsou jen prostfedkem pro ziskani dat, kterd jsou nasledné
hodnocena. Proto také k programtiim nebude ptilozena zadnd dokumentace, jen komentaie

ve zdrojovém kodu.

4.1. Stazeni datz webovych stranek a z Facebooku
Nasledujici podkapitoly popisuji programy - konektory - pouzité pro samotné stazeni dat a
ulozeni do Elasticsearch. V obou pfipadech byly pouzity volné¢ dostupné bezplatné

opensource knihovny napsané v jazyku Java.

4.1.1. Webcrawler - staZeni dat z webovych diskusi penize.cz a méSec.cz

Jako zaklad aplikace pro prochazeni kyzenych stranek slouzi knihovna crawler4j. Samotné
prochézeni webovych stranek je jen rozsifenim ptikladu pouZziti, ktery je dostupny na webu
knihovny. (24) Rozsifeni se tykalo hlavné nastaveni kritérii pro prochézeni obou webovych
stranek. Bylo nutné nastavit doménu, na které se ma crawler pohybovat a dale vycet
textovych fetézci v URL, které stranky nemaji obsahovat, aby bylo prochazeni
efektivnéj$i. Timto crawler dostal informaci, které casti webu nenavstévovat, protoze

neobsahuji zadné uZivatelské komentare.

Pro obé webové stranky byl vytvofena Java tfida sndzvy BasicCrawlerMesec a
BasicCrawlerPenize, které obsahuji vySe zminénd pravidla prochazeni. Pfi prochéazeni
stranek prohledavaji jejich obsah, a pokud narazi na specifickou ¢ast HTML kodu —
stranka obsahuje komentafe a méa tedy HTML strukturu se specifickymi znaky jako je div
s konkrétnimi atributy, dojde k rozparsovani (,,zpracovani*) této stranky. HTML kod se
rozdé€li na podslozky, které odpovidaji HTML kodu jednoho pfispévku. Tyto €asti jsou
zpracovany v cyklu, kde je v nich vyhledan pozadovany obsah. Tim jsou v tomto ptipadé
polozky jméno autora komentéfe, vlastni komentaf, datum uloZeni komentéte, piipadné

pocet hodnoceni tohoto komentéie dal§imi uzivateli. Kazdy dokument (v tomto pfipadé
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souhrn dat jednoho komentafe zminény vyse) je v Elasticsearch uloZen pod jedine¢nym
ID. Protoze na webovych strankach nebylo ID piispévka dostupné, slouzi pro tento ucel
uméle generovany hash slozeny z data pridani piispévku, textu pfispévku a jména autora.
Toto ID umoznuje spousténi crawleru stale dokola tfeba kazdy den, protoze Elasticsearch
pod jednim ID ulozi jeden dokument, tedy jeden komentaf. Pii ulozeni dokumentu se
stejnym ID dojde k jeho ptepsani. Kazdy dokument je v rdmci cyklu prochazeni komentéit

na jedné strance ihned ukladan ve formatu JSON do Elasticsearch. To je popsano nize.

4.1.2. Facebook

Zakladem pripojeni k datim na Facebooku je Java knihovna restFB. (25) Ta poskytuje
ttidy pro pfipojeni k Facebooku vice metodami, které byly uz popsany vyse. Pro pfihlaSeni
byly pouzity piihlasovaci tdaje k aplikaci, kterou jsem vytvofil pod svym soukromym
facebookovym profilem (App Id a App Secret). Tyto dva udaje jsou aktivni neomezené
dlouhou dobu.

Predmétem stahovéni z Facebooku jsou ptispévky na zdi (typ post), jejich komentafe a
podkomentéie (typ comment) a data o facebookové strance, ze které jsou data stahovana.
Pro ziskani jednotlivych typt dat obecné¢ slouzi v knihovné restFB metoda
fetchConnection. Protoze v§echny objekty typu post a comment jsou na zdi jednoho profilu
(v mém ptipadé jedné z vybranych bank), staci pouzit konstrukci:

facebookClient.fetchConnection(fbUser + "/feed", Post.class);

Timto ziskame pro kazdého uZivatele (fbUser) vSechny poloZzky na jeho profilu v prvni
vrstvé. Zanotfené komentaie je nutné ziskavat pro kazdy prvek zvlast pomoci dalSiho

dotazu, ktery je podobny piedchozimu:
facebookClient.fetchConnection(elementId + "/comments", Comment.class);

Takto jsou extrahovany komentéie komentafi.

Pro kazdou polozku typu post je také nutné zjistit pocet likli, tedy kladnych hodnoceni
objektu. To je zajiSténo samostatnou funkci. Facebook sice uz v prvnim uvedeném piikazu
vrati pocet likli postu ale jen do maximalniho poctu 25. Pro ptesny pocet likil je nutné

zavolat novy dotaz.

facebookClient.fetchConnection(postID + "/likes", Post.Likes.class);
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Schéma priabéhu ziskavani dat:

1. Ziskej polozku na zdi
1.1. Zjisti pocet likti a uloz polozku
1.2. Zjisti, zda ma komentate a uloz je

1.2.1. Zjisti, zda méa komentat komentate a uloz je
Data se ukladaji opét ve formatu JSON, ktery v ptipadé Facebooku obsahuje polozky:

e Typ (post, comment)

e Id (FB ma4 jedinecné ID, které je pievzaté i pro potieby ulozeni v Elasticsearch)
e Zprava (vlastni komentaf nebo text v postu na zdi)

e UzZivatel, ktery poloZku vytvofil

e Stranka, na které je polozka (nédzev FB profilu banky)

e Pocet lika

e Uroven zanofeni (post — 1, komentat — 0, podkomentaf - -1)

e Id rodi¢ovského objektu (jen pro komentaie)

Data ziskand popsanym zplisobem jsou predavana tfidé ESConnect, kterd obstara jejich

uloZeni. Nasleduje popis této tiidy.

4.1.3. Spolecny kod uloZeni dat do Elasticsearch

Ukladani do Elasticsearch bylo v obou aplikacich realizovano podobnym zplisobem. Obé
aplikace obsahuji tfidu ESConnect. Ta mé konstruktor, ktery vytvoii pfipojeni do
Elasticsearch na zéklad€ IP adresy a portu, kde je spustén. Pfipojeni je pak vyuzivano po
cely béh programu (vétSinou trva i n€kolik hodin). Pfed prvnim spusténim téchto programi
Elasticsearch neobsahuje Zadna data a metadata, popisujici dokumenty, které se budou
vkladat. Pro pfipravu prostiedi — tedy definici metadat — tfida obsahuje metody, které
umozni vlozit mapping poli a zékladni analyzéry (popis mappingu a analyzéri je
v nésledujici kapitole). Zavolanim této metody a pieddnim patficnych udaji dojde
k ptipravé prosttedi v Elasticsearch. Toto je nutné provést jeste pied ukladanim dat,
protoZe nésledné 1ze provadét jen nékteré Gpravy mapovani. Alternativné 1ze tato metadata

ukladat pomoci curl' pozadavki. Naprogramovani této funkcionality ale zjednodusilo praci
p p prog y ] p

' Curl je nastroj piikazové Fadky a knihovna pro posildani dat pomoci syntaxe URL (Zdroj:
http://curl.haxx.se/)
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a ladéni, protoze bylo mozné jednoduse smazat cely index (soubor uloZenych dat a

metadat) a znovu spustit stahovani dat, které¢ zajisti i nastaveni metadat.

Ttida ESconnect poskytuje metodu pro ulozeni dat do Elasticsearch. Data se predavaji ve
formatu JSON, které je vstupnim parametrem do této metody. Pro uloZeni se pouzije
ptipojeni z konstruktoru a data jsou ulozena do definovaného indexu, typu pod jedine¢nym

ID.

4.2. Obohaceni dat

Protoze jsou pouzity dva datové zdroje a k nim dva konektory, zd4d se jako vhodnéjsi
pouzit pro obohaceni dat programy, které nejsou ptimo vlozeny programil pro stahovani
popsanych vySe. I kdyz je tato varianta moznd, zvolil jsem kvili pruznosti a lepsi
organizaci pro obohaceni dat spiSe vytvofeni externiho programu, ktery ziskd data

z Elasticsearch a zpét vraci dalsi pole, ktera se ulozi do ptivodniho dokumentu v ES.

4.2.1. Analyza sentimentu

Sentiment analyza je provedena pomoci knihovny OpenNLP. Jde opét o voln€ dostupnou
opensource knihovnu, kterd slouzi pro programovani nejriznéjSich tloh zpracovani
ptirozeného jazyka. Disponuje Sirokou Skalou pouziti — napfiklad detekce vét, tokenizace,
kategorizace dokumentu apod. (26) Vyhodnoceni sentimentu pfispévkil je provedena
pomoci kategoriza¢niho modelu (OpenNLP Document Categorizer), ktery je zaloZen na
principu maximalni entropie. Nejdiive je nutné kategorizacni model natrénovat. K tomu
byla pouzita data, ktera vznikla na Zapadoceské univerzité jako vystup analyzy sentimentu
dat z €eskych socialnich medii za pouZiti strojového uceni s ucitelem. (27) Presnéji jsou to
data z ceskych facebookovych stranek a filmové recenze z webu CSFD. Tato data byla
pouzita, protoze jsou velmi podobnéd datim, ktera jsou analyzovana v této praci. Nebylo

tedy nutné vytvaret vlastni ohodnoceny soubor dat pro uceni kategorizatniho modelu.
Program obohacujici data v Elasticsearch o hodnoceni sentimentu se sklada ze tii ¢asti:

e Piiprava kategoriza¢niho modelu a jeho trénink
e Vyhodnoceni sentimentu (kategorizace) podle vytvofeného modelu

e Pfipojeni do Elasticsearch pro ziskani a zpétné ulozeni dat

Kategorizacni model vznikne nactenim trénovacich dat a jejich vyhodnocovanim.
Vytvofeny model se nasledné ulozi do souboru na disk pro potieby kategorizace. Ptipojeni

do Elasticsearch probiha podobné jako v ptipad¢ konektorii. Rozdil je v tom, Ze je nejdiive
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nutné data, kterd chceme kategorizovat, z Elasticsearch ziskat. K tomu je pouzita funkce
ScrollSearch, ktera davkové stahuje data podle zadanych kritérii. V mém ptipadé je
definovan index, kde jsou data ulozena a nazev pole, ktery je potifeba stahnout (pole
message). Stahovani probiha v cyklech. Uvnitf cyklu se provadi hodnoceni sentimentu
pomoci pfipraveného kategorizacniho modelu. Do Elasticsearch jsou pak zpét pro stejné
ID dokumentu vkladéna data nazev kategorie (positive, negative, neutral), vaha kategorie,
coz je hodnota, s jakou pravdépodobnosti je sentiment kategorizovan, a vyjadieni kategorie
pomoci Cisla (-1, 0, 1). Tento cyklus probéhne vzdy pro vSechna data ulozena v daném
indexu. Jednoduchou upravou Ize nastavit tak, aby kategorizoval jen jeSté

nekategorizované dokumenty.

Uspésnost modelu byla hodnocena na vzorku 100 nihodn& vybranych ptispévkil a
pohybuje se okolo 65%. Pouziti sentiment analyzy slouzi pro demonstraci relativné
jednoduché moznosti, jak sentiment analyzu zapojit a obohatit ji data. Usp&snost modelu
lze v zvysit naptiklad vytvofenim vlastniho datového korpusu s klasifikovanymi texty, nad
nimiz bude vytrénovan model. Pfipadné lze zapojit jiny systém pro hodnoceni sentimentu
nebo kombinovat vice ptistupti. Kvalitou sentiment analyzy v ¢eském prostiedi se zabyvaji

jiné absolventské prace zminéné v kapitole 2.5.

4.3. Zavér kapitoly

Byly popsény programy, které jsem vyvinul pro ziskani a obohaceni dat. Jsou zde jen
rdmcoveé popsany, protoze tato prace se nezabyva vyvojem softwaru a urovni ndvrhu.
Programy jen umozni dal$i postup pradce a umozni ulozeni dat. Dal$i kapitoly se vénuji

popisu Elasticsearch a analyzou uloZenych dat.
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5. Elasticsearch

Jako ulozisté stazenych dat a analyticky nastroj, byl vybran software Elasticsearch, ktery
vychézi z knihovny Apache Lucene. Tento nastroj jsem pouzil, protoze je voln¢ dostupny a
ma vlastnosti, které jsou pro tento typ analyzy potieba, naptiklad diky typu ulozeni dat
(bezschematovée), schopnosti analyzovat text pomoci naptfiklad stemmingu, dostupnosti
vizualizaéniho néstroje atd. Elasticsearch je distribuovany Skalovatelny systém pro
fulltextové vyhleddvani v redlném cCase a analyticky nastroj. Podporuje strukturované

vyhledavani, geolokaci a zaznamenani vztahii mezi daty.

Spolecné s aplikacemi Logstash a Kibana tvofi takzvany ELK stack. Souhrnné se pouzivaji
napiiklad pro analyzu logi a dal$i analyzy podle zdroje dat. V ELK stack Elasticsearch
slouzi pro uloZeni dat a Logstash slouZi jako konektor do rliznych datovych zdroji. Je
mozné ziskavat data napiiklad ze souborovych systémi, raznych logovacich systémil,
emailovych schranek pomoci IMAP protokolu, z Twitteru, nebo z Elasticsearch.
V Logstash lze data dale upravovat a ukladat na dalsi systémy naptiklad do Elasticsearch
ale i mnoha dal$ich. (28) Kibana se pouziva pro zobrazeni dat. Jeji popis je v podkapitole
nize.

Data jsou v Elasticsearch uloZena v bezschématové databazi. Ukladaji se v podobé, v jaké
jsou vkladana ve formatu JSON. Komunikace se systémem probiha pomoci REST APIL
(29) Data se po predzpracovani ukladaji do invertované¢ho indexu. Indexace obsahu
Facebooku a webovych diskusi je pfed uloZenim potieba nastavit. Toto nastaveni je

popséno v nasledujicich odstavcich.

5.1. Zpracovani dat

Surové data stazena z webu a z Facebooku je vhodné podrobit dalSim upravam, nez se
budou posilat kuloZzeni do databidze Elasticsearch. Lze vyuzit nékolik vrstev
pfedzpracovani — ihned pii stdhnuti dat, nebo stdhnutd data posilat dale do dal§i na
stahovani nezavislé komponenty, kterd bude podle definovanych pravidel data Cistit a
upravovat. Toto predzpracovani miize zahrnovat obohaceni stazenych dat (pfidani dalSich
poli), vyc€iSténi dat (odstranéni nechténych dat, odstranéni HTML tagl, pfevod formath
data, nahrazeni prazdnych hodnot). Dal$i zpracovani uz probiha na stran¢ Elasticsearch,

kde Ize nastavit, jak se ukladany text bude dale chovat pti vyhledavani. (29)
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Data se ukladaji do entity zvané index (anglicky ndzev index), ta mlize obsahovat vice typt
(_type). Kazdy typ pak mlize obsahovat jinou soustavu poli (field), coz jsou uz jednotlivé
polozky ukladaného dokumentu. Dokumentem se rozumi jedna uklddana entita, napiiklad

email (do n¢hoz muze patiit odesilatel, pfijemce, pfedmét, datum, zprava...).

Kazdé pole ma svij datovy typ, které lze nastavit pfedem pfed ulozenim dat anebo se

vytvoti automaticky pti vkladani dat. Elasticsearch mé nékolik zakladnich datovych typi:

e String — text

e Integer / long — celé Cislo

e Float/ double — desetinné ¢islo
e Boolean — logicky datovy typ
e Null

Kazdé pole pak mize obsahovat dal§i vlastnosti jako defaultni hodnotu, zda bude
analyzovano (bude pro n¢j platit nastaveni popsané nize) a podobné. Pole mlize obsahovat
také objekt ¢i vnorené objekty. Lze tedy vyuzit naptiklad vnofeni potomka do dokumentu

predka.

5.2. Analyza
Aby bylo mozné indexovana data snadnéji prohledavat, tedy aby bylo mozné napiiklad
vyhledavat slova ve vSech padech a podobné¢ je potieba v Elasticsearch nastavit u kazdého

indexu zékladni sestavu nasledujicich parametrt.
Analyzér

Souhrnné oznaceni pro soustavu Uprav dat a obsazenych poli je ndzev Analyzér. Zahrnuje
rizné moznosti zpracovani textu usnadnujicich naslednou analyzu a vyhledavéani. Pro
vytvofeni invertovaného indexu v Elasticsearch je potieba text rozdé€lit na jednotlivéa slova

a ta jeSt€ upravit. (30)

e Char filtr
Tento filtr pfidava nebo odebira, pfipadné nahrazuje znaky nebo fetézce znakd. Je vhodny

napiiklad pro odstranéni HTML tagil. Stale pracuje s celym textem.
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e Tokenizér
Pro oddéleni jednotlivych slov podle definovanych pravidel je zde tokenizér. Slova
odd¢€luje napiiklad pomoci mezer, carek, teCek, pomlcek a podobné. Vystupem jsou jiz

jednotliva slova.

e Token filtr
Upravuje déle jednotliva slova. Cilem je rozsifit moznosti pfi nasledném vyhledavani.
Ulozi se do indexu tedy ptivodni slovo, ale na dokument se navazou i dal$i varianty vzniklé

pfi pracovani timto filtrem.
Varianty filtru:

e Nalezeni kotfene slova — napftiklad infinitivu, prvniho padu a podobné
e Nalezeni synonym slova
e Vytvoreni n-gramil

e Odstranéni diakritiky

Stop slova

Pro dalsi zlepSeni vyhledavacich schopnosti Elasticsearch je vhodné definovat stop slova.
Tato slova nenesou vyznam, a pokud jsou definovana, jsou vyfazena z indexu. Takze
nezabiraji v indexu misto a pfi nasledném vyhledévani naptiklad pomoci véty ,,AZ naprsi a
uschne®, se budou vyhledavat jen slova ,,napr$i“ a ,,uschne®, protoze slova ,,az*“ a spojka

,»a"* jsou prave stop slova.

5.3. Popis pouzitého nastaveni Elasticsearch
Elasticsearch poskytuje zabudovanou podporu analyzy pro Cesky jazyk. Tato nastaveni

jsem ve své praci pouZil. Jsou nastaveny tyto analyzéry a filtry (30):
e [Lowercase

Analyzovany text je normalizovan na mala pismena.
e (zech stop

Z indexu jsou vyfazena slova, ktera jsou obsahem stop filtru. Tato slova pak nejsou pouzita

pro vyhledavani.

e (Czech keywords
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Tento typ analyzéru je vhodny pro texty, které maji jako celek vystupovat jako jeden

token. Jsou to napiiklad poStovni smérovaci Cisla, rizna ID a podobné.
e (Czech stemmer

Stemming je piistup k nalezeni zakladu slova, ktery algoritmicky vyhledava a vypousti

piedpony, ptipony a podobné.
e (Czech syno

Tento token filtr umoznuje expanzi slova na synonyma. Pfi vyhledavani jsou nalezeny i

pak synonymni vyrazy k hledanému textu.

Nasledujici Obrazek 3) ukazuje mé nastaveni indexu banky.
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“banky®: {

"analysis™:
i o"filter™: {
"syno_czech™: {
"type™: "synonym",
"synonyms_path™: "synonym.txt"
Is
zech_keywords®™: {
"keywords™: [

X

1,

“type”: "keyword_marker”

zech_stop™: {
"type": "stop”,

"stopwords™: "_czech_"

zech_stemmer™: {

"type”: "stemmer”,

"language”: "czech”

"filter": [

"lowercase”,

"syno_czech™

1,

"tokenizer™: "standard”

Obrazek 3 Analyzéry a tokenizéry pouZité v mém nastaveni Elasticsearch, vystup je z aplikace Sense,
ktera instalovana jako doplnék do prohlizece Chrome (Zdroj: autor)
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5.3.1. Systém ulozZeni dat

Data jsou ulozena ve tfech indexech. Toto rozlozeni jsem zvolil kvili oddéleni dat, podle

jejich vyznamu.

Banky

Slouzi pro ulozeni dat z facebookovych zdi a webovych diskusi.

Bankyusers
Uklada detailn€jsi informace o wuzivatelich, ktefi jsou autory pfispévka na

Facebooku.

Bankypages

Uklada detail dat o strankach stahovanych bank, zejména pocet likil stranky, popis

atd.

Index banky déle dé€li data podle toho, kde byla stazena. Pro webové diskuse slouzi typ
discussion. Facebookova data jsou rozdélena do dvou indext. Jeden je pro objekty typu
post (typ post), a druhy pro komentafe (typ comment). Toto rozloZeni bylo zvoleno,
protoze ve vSech typech mohou byt trochu odliSna pole. UloZeni do vice typi pak také
umoznuje jednoduché filtrovani dat. Jeden zdznam ulozeny do indexu je oznaCovan jako

dokument, ten zahrnuje pole podle mapovani anebo podle skute¢né ulozenych dat.
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Mapovani poli

V indexu Banky jsou ulozena nasledujici pole (pro vSechny tfi typy):

Nazev pole v Elasticsearch

Vyznam pole

id

Id objektu

idRaw Neanalyzované pole s hodnotou Id objektu
message Zprava — komentar nebo piispévek na zdi
messageRaw Zpréava bez pouziti analyzéri

userld Id uzivatele

userName Jméno pivodce objektu

created Datum vytvoieni ptispévku

postld Id prispevku na zdi (i u komentait)

likes Pocet liki

page Stranka banky, ze kter¢ je objekt stazen
level Uroven zanofeni objektu (1,0,-1)

source Zdroj dat (Facebook nebo web)
sentiment Kategorie sentimentu slovy

sentimentN Kategorie sentimentu ¢isle (1,0,-1)
sentimentWeight Véha sentimentu

Tabulka 2 Seznam poli uloZenych v indexu Banky (Zdroj: autor)

V ramci indexu Banky obsahuje typ discussion navic jesté pole url, kde je url stranky na

které byl ptispévek na webovych strankdch méSec.cz nebo penize.cz nalezen. V indexu

BankyPages, ktery obsahuje informace i Facebookové strance, jsou nasledujici sloupce:

Nazev pole v Elasticsearch

Vyznam pole

id Id stranky

about Uvodni popis o strance

category Facebookova kategorie stranky
description Popis stranky

link Odkaz na stranku

created Datum vytvoteni pfispévku

likes Pocet likil

page Stranka banky, ze které je objekt stazen

Tabulka 3 Seznam poli uloZenych v indexu BankyPages (Zdroj: autor)
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Posledni index je BankyUsers, ktery sdruzuje vetfejné dostupné informace o uzivatelich
Facebooku, ktefi alespoii jednou pfispéli at’ uz postem nebo komentafem na stranku

nekteré sledované banky. Tento index neni v analyzach pouzivan a mapovani poli pouziva

defaultni datové typy.

Nazev pole v Elasticsearch | Vyznam pole

id Id uzivatel

about O uzivateli

gender Pohlavi

hometown Me¢ésto

birthday Datum narozeni
userName Uzivatelovo jméno
page Stranka, na které ptispival
source Zdroj

locale Nérodni prostredi

Tabulka 4 Seznam poli uloZenych v indexu BankyUsers (Zdroj: autor)
Datové typy jednotlivych poli odpovidaji ulozenym datiim. Id je typu string protoze mtze

obsahovat 1 nenumerické znaky a v pfipad¢é Facebooku také vétSinou obsahuje.

V zédkladnim nastaveni Elasticsearch uklada data do péti shardd. Toto nastaveni jsem
neménil. Shard je oznaceni pro jednu instanci Lucene. Je to logické ulozisté dat. Pokud je
Elasticsearch provozovan jako cluster, tedy je rozloZen na vice pocitacti nebo servert, jsou
shardy rozlozeny mezi jednotlivé pocitace (nody), aby byl optimalizovan vypocetni vykon.
Shard mize mit repliku, coz je kopie pro zalohu dat, kterd je v ptipadé provozu v clusteru

uloZena na jiném nodu, aby pfi selhani pocitace bylo mozno obnovit data z jiného. (30)

5.4. Rozsirujici pluginy a aplikace
K Elasticsearch jsou pouZity dalsi pluginy a aplikace. Plugin Head pro zjednoduSeni prace
s indexy (datovym souborem), aplikace Kibana pro zobrazeni dat a aplikace carrot2 pro

clusterizaci dokumentu.

5.4.1. Head
Plugin Head je webova aplikace, kterd slouzi ke kontrole stavu clusteru Elasticsearch.

Zobrazuje topologii uzli (rozmisténi indexti na uzlech clusteru) a jejich aktudlni status.
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Pomoci Head lze piimo prohlizet uloZzend data v jednoduchém tabulkovém zobrazeni a

data filtrovat.

Dalsi funkce je moznost vyhledavani v indexech pomoci JSON dotazt, které Ize vytvaret
piimo ve formulafi v prohlizeci. Formular jesté pied odeslanim To je uzitecné pro ladéni

vvvvv

(1)

http://10.0.0.109:9200/ Connect | elasticsearch cluster health: yellow (16 of 32)
E I ast'csea I'Ch Overview || Indices | Browser | Structured Query [+] | Any Request [+] :
Cluster Overview :1
.kibana
size: 50.0ki banky bankypages bankyusers
(59.8Kki) size: 75.2Mi (75.2Mi) size: 234ki (234ki) size: 1.76Mi (1.76Mi)
dacs: 42 (45) docs: 80 550 (80 619) docs: 33 (33) docs: 12 108 (12 137)

1]12]

2]

0
E

2]

0
E

A

Unassigned

w Human Top

e -

B O
|
|

P B
e

= |

i
4

(@] [2] |
B2 |

Obrazek 4 Obrazovka pluginu Head se tifemi indexy se staZenymi daty a s indexem pro uloZeni dat
aplikace Kibana (Zdroj: autor)

Na obrazku jsou vidét ndzvy tii indexd, které jsou popsany vyse a také pro kazdy index pét
shardl (zelené obdélniky). Kazdy shard mé jednu neaktivni repliku, protoze repliku nejde

umistit na jiny pocita¢ - moje instalace Elasticsearch je spusténa jen na jednom PC.

Kazdy node pii spusténi Elasticsearch dostane vlastni nazev. Lze ho definovat pevné
v konfiguraci Elasticsearch, nebo je pfifazen automaticky ndhodny nazev. Na obrazku je

aktualni node pojmenovan nazvem Human Top.
V horni ¢asti obrazku jsou zalozky, kde je mozné vyuzit dalsi funkcionality pluginu.

Ptehled indexti — indices, zobrazi jen pocet dokumentti ulozenych v kazdém indexu a

velikost ulozisté disku.

Browser umoZznuje zobrazovat a filtrovat data. SpiSe neZ pro detailni analyzu, slozi pro

jednoduchou kontrolu, jaké data index obsahuje.

Pro detailnéjsi a komplikovanéjsi dotazy je mozné pouzit ¢asti Structured query a Any

vvvvv

napomaha s konstrukci dotazu pomoci vybéri moznosti z comboboxl. V ¢asti Any request
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je nutné napsat dotaz pomoci curl pozadavku a pifipadné¢ dodat parametry dotazu ve

formatu JSON.

5.4.2. Kibana

Vizualiza¢ni nastroj Kibana se pfipojuje do Elasticsearch. Ulozend data lze rGznymi
zpusoby zobrazovat, prohledavat a filtrovat. Vlastnosti Kibany jsou urcitd omezeni, ktera
vychézi zurCeni tohoto nastroje. Nejde o klasicky vizualizatni nastroj Business
Intelligence. Omezenim je moZnost pripojeni dat jen z Elasticsearch. Moznosti dotazovani
jsou také omezené jen na query, kterd poskytuje Elasticsearch, i kdyz je mozné vytvaret
skriptovana pole (Scripted Field) nad poli, kterd obsahuje pro analyzu pfipojeny index
v Elasticsearch. Skriptovand pole mohou vzniknout jen z numerickych poli a prace s nimi

je omezena jen na nékolik operaci. Tento typ virtualnich poli neni v analyze pouzit.

Klasické Business Intelligence nastroje vétSinou umoznuji oddé€leni tvorby reportu (v
tomto piipadé dashboardu) a prohlizeni pomoci uzivatelskych opravnéni, kterda oddéluji
analytiky, ktefi report sestroji, a uzivatele, ktefi maji omezenou moZznost s reportem
pracovat. Uzivatelé vétSinou maji moznost pouzit filtry a vyhledavani. Nemaji ale moznost
vytvafet novd zobrazeni a upravovat analytiky pfeddefinovand zobrazeni. Oddéleni roli
v Kiban¢ v zdkladu neexistuje. Kazdy uzivatel muze vytvaret a definovat vSechny
vizualiza¢ni prvky a sestavovat si dashboardy podle potieby. V piipadé¢ Kibany mohou
nezkuSeni uZivatelé upravit vlastnosti zobrazeni a dashboardu, kterd mohou vést ke
znehodnoceni zobrazeni. Data zustanou nedotCena, ale zobrazeni nebude funk¢ni, nebo

bude zobrazovat nechténé nebo nesmysiné vystupy.

Aplikace je urCena pro zkuSengj$i uZivatele 1 proto, Ze nezobrazuje informace hned na
prvni pohled. Je nutné s nastrojem pracovat — pokladat dotazy, filtrovat data a podobné.
Sila Kibany je v moZnosti rychle ménit pohled na data. Diky typu uloZeni dat v
Elasticsearch (tedy Lucene) jsou pozadovana data velmi rychle vyhledana a zobrazena. To

umoziuje uzivatel rychlou analyzu a ziskani odpovédi na jejich otazky.

Prvnim krokem pro zobrazeni pozadovanych dat je vybér indexu a oznaceni pole z indexu,
které obsahuje datum (v mém ptipadé datum vytvoteni ptispévku). Tim Kibana dostane
informaci, ktera data ma zobrazovat a jak je ¢asovée Clenit. Zakladni nastaveni je zobrazeni
dat za poslednich patnact minut. Pokud nejsou tak Cerstvd data k dispozici, je zobrazeno

varovani, Ze nejsou zadna dostupna data.
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Déle analyza dat probihd ve tfech Céstech aplikace, kde jejich postupnym priichodem lze

vytvoftit uceleny pohled na zkoumana data v posledni ¢asti Dashboard.
3 zékladni ¢asti jsou:

e Discover
e Visualize

e Dashboard

Discover

umoznuje prohlizeni a filtrovani dat (Obrazek 5). Zobrazuje podle vybraného indexu
z Elastichsearch seznam obsazenych poli a jejich zdkladni charakteristiku (pocet
nejcastejSich hodnot, typ). Tato pole lze sklddat do zobrazeni s ndzvem search. Vysledkem
je tabulka s vybranymi poli a vypis jejich hodnot. Zaroven je zde v histogramu zobrazen
¢asovy vyvoj poctu zaznami. Data lze filtrovat podle mnoha kritérii podobn¢, jako lze
skladat query do Elasticsearch. Tuto tabulku i s pouzitymi filtry lze ulozit a pouzit
v dalSich castech aplikace. Na obrazku 5 je pouzit vyhleddvaci vyraz, ktery z dat vybere
zdznamy obsahujici slovo poplatky v riznych tvarech (to je vidét na zvyraznénych polich)
a zaroven je zdrojem zdznami Facebook. V Pravém hornim rohu obrazku je pak casovy

filtr nastaveny na zobrazeni dat za posledni mésic klouzavé.
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Discover Visualize Dashboard Seflings Last 1M @

message:poplatky AND source:facebook AND @ n

[E] =] -

banky

Selected Fields

likes
message
type
Fields ?
72 hits
February 28th 2015, 22:01:28.137 - March 30th 2015, 22:01:28.137
8
il
=
2 4
U I I
0 [ | I II I nN I IIII II III III II II IIIII
2015-03-03 01:00  2015-03-07 01:00  2015-03-11 01:00  2015-03-1501:00  2015-03-19 01:00 2015-03-23 01:00  2015-03-27 01:00
created per 12 hours
L
Time w» message likes type
¥ March 27th 2015, 17:56:11.000 Dobry den, Jane, |poplatek| za pfichozi zahraniéni platbu je 0,9 % o comment
z objemu financi. V pfipadé&, ktery popisujete, by se tak mélo
jednat o platbu v ekvivalentu 100.000,- K&. U zahraniénich plateb
mimo EU je moZné, Ze s1 z platby strhly |poplatky 1 tzv.
korespondenéni banky. Pokud nds majitel uctu kontaktujte w
soukromé zpravé, radi pro néj informace ovEfime.
» March 27th 2015, 17:28:36.000 Diky prima |[poplatkom Komeréni banky se ten nedostatek hotowvosti o comment

miZe stat welmi snadno. Kolega si dovolil nechat si poslat do KB
dvé plathy v USD. Cena? 2x900 K¢ - Ano, 1.800 za dvé plathy do
Komercéni banky. No, takZe mili klienti KB, nedostatek penéz na

Obrazek 5 Ukazka casti Discover aplikace Kibana s pouZitym vyhledavacim vyrazem, zobrazenim poli
message, likes a type, histogramem a v§emi nalezenymi hodnotami. (Zdroj: autor)

Casové filtrovani dat je dostupné ve viech tfech ¢astech. Lze filtrovat nékolika zptisoby —
preddefinovanymi filtry anebo uzivatelem pfesné nastavenymi hodnotami. Tyto typy jsou
v nésledujicich obrazcich (Obrazek 6, Obrazek 7, Obrazek 8). Pokud jsou data stahovéana
pribézné, lze nastavit interval obnoveni dat, diky kterému se budou vSechny objekty ve

vSech ¢astech Kibany obnovovat a nacitat nejnovéjsi data.
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Obrazek 6 Preddefinované ¢asové filtry v aplikaci Kibana (Zdroj: autor)
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Obrazek 7 Uzivatelsky relativni ¢asovy filtr v aplikaci Kibana (Zdroj: autor)
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Obrazek 8 Uzivatelsky absolutni ¢asovy filtr v aplikaci Kibana (Zdroj: autor)



Visualize

Cast Visualize (Obrazek 9) umoziiuje vytvaiet grafické objekty — riizné typy zobrazeni dat
a agregaci. VSechny typy vizualizaci lze vytvofit na zékladé ulozeného vyhledavani
z ptedchoziho kroku v ¢asti Discover anebo vytvofit nové vyhledavani. To mize byt
vyhodou, pokud je potieba vytvofit vice typl vizualizaci pii stejném datovém zakladu —
tedy za pouziti stejného dotazu vyhledavani. Je také mozné upravit uz ulozenou

vizualizaci.
Ulozené vizualizace jsou dostupné v ¢asti Dashboard.
Kibana poskytuje nasledujici typy vizualizaci:

e Area chart - ploSny graf

e Datatable — datova tabulka s agregacemi

e Line chart — spojnicovy graf

e Markdown widget — komentarovy prvek

e Metric — metrika (jedno ¢islo s riznymi moZnostmi agregace)
e Pie chart — kolacovy graf

e Tile map — mapa

e Vertical bar chart — sloupcovy graf

Vsechny vizualizace musi mit definovanou metriku, kterou budou zobrazovat na zaklad¢
jedné ze zékladnich moznosti agregace (pocet, maximum, minimum, primér apod.). Déle
se nastavuje takzvany bucket, coZ je ¢lenéni metriky podle rliznych dalSich agregaci nebo
kategorii — v terminologii pfevzaté z Business Intelligence by se dalo fici pfidani dimenze.
Naésledujici obrazek ukazuje uloZenou vizualizaci — sloupcovy graf, ktery ma na ose y
vynesen pocet dokumentli a na ose x bucket s agregaci podle termu, coZ je indexovana
hodnota z konkrétniho pole. V tomto piipadé z pole page, které obsahuje nazev stranky
z webu nebo profilu banky. Ve vyhledavacim poli je zdroveii omezena datovd mnozina na
dokumenty, které jsou typu ,,post”. Proto jsou vyfiltrované jen stranky z Facebooku a
nejsou vidét ndzvy webovych stranek. Vystup je omezen na pét nejcastéjSich hodnot. Data

jsou zobrazena za posledni mésic, to Ize ménit otevienim Casového filtru.
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Obrazek 9 Ukazka vizualizace v aplikaci Kibana — sloupcovy graf zobrazujici nazvy Facebookovych
stranek s nejvys$sim poctem prispévkii typu post. (Zdroj: autor)

Podobnym zplisobem se vytvafeji vSechny ostatni vizualizace. Specifické jsou jen
Markdown widget a Tile map. Markdown widget 1ze jen naplnit textem, ktery miiZze slouZit
napiiklad pro informovani uzivatele Dashboardu o jeho vlastnostech. Tile map zobrazuje

mapu, ktera je pouzitelna pokud index obsahuje geolokacni data.

Dashboard

Posledni casti aplikace Kibana je Dashboard. Pfi prvnim zobrazeni je vidét jen prazdna
plocha. Tu je mozné vyplnit ulozenymi vizualizacemi a vyhleddvanimi podle potieby
uzivatele. Oba prvky lze vloZit na pracovni plochu dashboardu a pomoci drag and drop
preskupovat, pfipadné upravit velikost jednotlivych vloZenych objekth tak, aby bylo

dosazeno ptehledného zobrazeni dat.

Pohledii na data, tedy dashboardi, lze vytvofFit mnoho. Ukazka dashboardu pro analyzu dat, ktera je
predmétem této prace, je kapitole UvodTabulka 6 Seznam nazvii produkti bank (Zdroj: autor)

Priprava vyhledavacich vyrazu

Vyrazy obsahujici ndzev banky a nazvy jejich produkti jsou spojeny pro kazdou banku do
jednoho vyhledavaciho fetézce spojené operatorem OR. Pfi vyhledavani stai, aby byl
v textu zpravy obsazen jen jeden vytipovany vyraz, aby byl pfispévek nalezen a zobrazen
nebo zapocitdn do vystupu dashboardl. Takto piipravené vyhledévaci vyrazy jsou volné
kombinovatelné, takze 1ze zjistit i priniky mezi ptispévky a vice vyhleddvacimi vyrazy.

Jednotlivé vyrazy lze zadat do vyhledavaciho pole i samostatné ale pro vyuziti

vvvvv
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vyrazu. Klicova slova jsou hledana jen v poli message, proto je potieba vyhledavani zacit
nazvem tohoto pole. Pokud tedy budeme chtit vyhledat pfispévky, které obsahuji nazvy

produktti Ceské spofitelny, bude vyhledavaci vyraz nasledujici:
message:(,, Osobni ucet CS 11, SERVIS 24 ,, Kreditni karta Odména “ iBod)

Takto budou vyhledany ptispévky, které obsahuji alesponi jeden z ndzvi. Lze také zménit
logické OR na AND — pokud pozadujeme, aby vyhledané ptispévky povinné obsahovaly
vice vyhledavanych slov, sta¢i piidat + (znak plus) ptfed vyhledavany termin. Viceslovné

nazvy je potfeba uvadet v uvozovkach.
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Navrh dashboard.

5.4.3. Carrot2

Carrot2 je knihovna a sada aplikaci, které slouzi pro vytvaieni clustrii (clusters)? nad
vyhledanymi daty. Knihovna Carrot2 neni vyhledavac, ale program, ktery data prevede do
vysledki podle spoleénych témat tedy clustert. Jsou k dispozici dva algoritmy pro
clusterizaci — Lingo a Suffix tree clustering. Podporuje ptipojeni riiznych datovych zdroja
(Bing, Google, Lucene, Solr) a také API v riaznych jazycich. Lucene je pro moznost
pfipojeni dat z Elasticsearch dilezity, protoze jak bylo feceno, data jsou v ES ulozena

pomoci Lucene. (32)

Pro pouziti s Elasticsearch je dostupny jako plugin, ktery nainstaluje knihovnu a obsluzné
javascriptové soubory. Zpracovani dat probihd v prohlizeci. Funkcionalita je bohuZzel
oproti plné instalaci v podobé programu (workbench, nadstavba na IDE Eclipse) omezena

a je nutné ru¢n¢ upravovat dotazy ve zdrojovém kodu webové stranky.

Stranka pluginu, kde jsou zaroven zobrazovany vysledky, slouzi jako demo aplikace. Po
instalaci pluginu jsou k dispozici tii kroky, které ptedvedou jeho funkcionalitu. Prvnim
krokem je ulozeni vzorku dat do Elasticsearch, zadani dotazu, podle kterého budou data
clusterizovana a vybér algoritmi pro vytvotfeni clusteri a nakonec spusténi algoritmu,

ktery ptedvede na demo datech vystup.

Pro pouziti v této praci byl upraven zdrojovy kod stranky — predev§im dotaz do
Elasticsearch, ktery je zdrojem pro data, ktera jsou cluterizovana. Upravena funkcionalita
vybird data z indexu banky, nastavuje ¢asovy filtr od 6. 4. 2015 do 13. 4. 2015 a omezuje
pocet moznych vysledkt na 10 0003, Je nastaveno Elasticsearch query (dotaz do ES) na
pole message (zprava), které prebira hodnoty ze vstupniho pole webové stranky. Ptiklad

vystupu je zobrazen na Obrazek 10.

Carrot2 je pouZit pro nalezeni témat, ktera souvisi s jednotlivymi klicovymi pojmy,
definovanymi v kapitole 6.2. Kviili upravdm v nastaveni pluginu je nutné¢ vzdy zadat
vyhledavaci vyraz. To je ztoho divodu, Ze byl upraven zplsob dotazovani do

Elasticsearch tak, aby na vyhleddvany vyraz byly pouZity analyzéry a tak byly vyhledany

2 Clusterizace je algoritmus pro automatickou klasifikaci vzorii v datech. Vysledkem jsou skupiny vstupnich
dat, ktera maji néco spolec¢ného. (33)

3 Tento pocet je vzhledem k poétu dat, ktera jsou za jeden mésic uloZena naprosto dostadujici. Zaroven se
pocita s tim, ze pro realné nasazeni je nutné systém upravit, jak popsano na v zavéru prace.
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vSechny formy slova. Chceme-li vytvofit clustery bez zadan¢ho dotazu, lze zadat hvézdu
»¥) Pokud tedy zadame slovo poplatek, budou vyhledany dokumenty, které obsahuji toto

slovo ve vSech padech.

elasticsearch-carrot2

A plugin for clustering search results in real time. Includes clustering algorithms from the Carrot? project.

i= CHANGES.txt § € LICENSE.txt

First, documents to be clustered.

Then, type in a query like:

poplatek EWBE  Search, cluster & visualize RIGIIGE v algorithm.

Finally, check out the clustering query/response REST API examples and more thorough documentation.

Obrazek 10 Piiklad vystupu z pluginu carrot2 pii pouZziti vyhledavaciho vyrazu ,,poplatek® (Zdroj:
autor)
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6. Metriky a dalsi charakteristiky popisujici obraz bank
v komentarich na webu a Facebooku

Ze stazenych a indexovanych dat je nutné vyvodit metriky a dal$i charakteristiky, které
ohodnoti to, jak se ktera banka jevi v ofich komentujicich. Tyto charakteristiky, pokud
jsou kvantitativniho typu, jsou zobrazeny v nize navrZzenych metrikach. Pro lepsi
pochopeni obsahu pfispévkll a komentari jsou navrzeny dal$i postupy, které zobrazi

témata, o kterych se v ptispévcich nejvice hovoii.

6.1. Kvantitativni charakteristiky

6.1.1. Metriky z Facebooku
Na Facebooku lze jednoduse zjistit nékolik zakladnich charakteristik, které ukazuji, jak je

profil banky popularni. NiZe navrhnuté metriky jsou zédkladem pro takovou analyzu.

Pocet liku profilu banky

Kromé staZzeni komentait a jejich kvantitativnich charakteristik 1ze zjistit u kazdé banky,
ktera ma profil na Facebooku, také pocet lidi, ktefi tuto stanku likuji. Maji ji tedy jako
oblibenou stanku a jeji prispévky se témto lidem zobrazuji na zdi (pokud nenastavi jinak).
Tato metrika zjednodusené zobrazuje oblibenost banky na Facebooku. Cim vice likdl, tim

1épe. Tim vétsi pocet uzivateld, kteti si pfectou sdéleni banky.

Pocet prispévki (typ post) na zdi banky
Tato metrika ukazuje aktivitu banky a jejich fanouski. Rika, kolik objektli typu post je na
jeji zdi. Tyto objekty jsou vytvareny bankou ale i uzivateli. Metrika zobrazuje, jak aktivni

je banka a dalsi uzivatelé.

Pocet komentait (typ comment) na zdi banky
Celkovy pocet komentaitl, které vytvofila banka anebo dalSi uzivatelé. Metrika ukazuje

kolik komentait je celkem vytvofeno na dané strance banky.

6.1.2. Metriky na webu

U komentari pod ¢lanky sledovanych webovych stanek je oproti Facebooku situace
komplikovangj$i. Nelze jednoduse fici, Ze se néktery cClanek tykd jen jedné banky.
Neexistuje pocet likli a pocet komentait, ktery by se dal pfipocCist jen k jedné bance,

respektive k facebookovému profilu banky.
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Pomér poctu komentaii obsahujicich nazev banky nebo produktu vii¢i vSem
komentari

Tato metrika hodnoti, jak vyznamné je sledovat danou webovou stranku a jeji diskuse.
Ptredpoklada se zapojeni vice webl a pomoci této metriky Ize nalézt web, ktery pfispiva
k dal$im analyzdm nejvice. Naopak pokud néktery web obsahuje v porovnani s dal§imi
velmi nizky pomér, mohl by byt z fronty stahovani piispévkt odebran. Tento pfistup je

navrzen pro dalsi rozsifeni této prace.

6.1.3. Metriky a charakteristiky spolecné pro oba zdroje

Pocet komentart obsahujicich nazev banky

Protoze nelze jednoduse jednotlivé komentéie na webovych diskusich ptfipocist konkrétné
k jedné bance bez analyzy jejich obsahu, je nutné indexovany text komentare prohledat a
zjistit, zda obsahuje jedno z vytipovanych kli¢ovych slov. V tomto pfipad¢ jde o nazev
banky a to jak oficidlni (Raiffeisenbank), tak naptiklad zkratky (RB), nebo neoficidlni mezi
lidmi bézné pouzivané nazvy (raifka, raiffka). Tato metrika, tedy ukazuje pocet komentari,

ve kterych byl zminén nazev banky v jakémkoliv z vySe zminénych podob.

Pocet komentait obsahujicich nazev produktu banky

Podobn¢ jako ndzvy bank je analyzovdn nazev produktu. Banky nékteré své produkty
oznacuji specifickymi nazvy, tak aby byly mezi sebou odliSitelné. Na zakladé
vytipovaného seznamu nazvi produktd jsou spocitany komentate, které takové nazvy

obsahuji.

Seznam témat

Tato charakteristika shrnuje témata, tedy spole¢né znaky komentaiti, které se vyskytuji
nejcastéji. Pokud se napiiklad v komentafich velmi casto vyskytuje problematika
bankovnich poplatkli. Vystupem v této charakteristice je téma poplatky. Pfedpokladem je,
ze v prispévcich budou velmi riznoroda témata, proto u této kategorie bude nutné podivat
se na data v riznych pohledii. Naptiklad podle typu zdroje dat, podle typu komentai/post a
podobng.

Témata vyskytujici se spolecné s klicovymi slovy
Pti filtrovani dat pomoci klicovych vyrazi, které jsou definovany niZe, miizeme nahliZet na

dalsi témata, ktera se s klicovym slovem vyskytuji. Naptiklad pokud by klicovym slovem
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bylo internetové bankovnictvi, miizeme naptiklad ocekévat, ze nalezena témata se mohou

tykat vypadkt sluzeb.

Témata s pozitivnim nebo negativnim hodnocenim

Pokud jsou indexované prispévky ohodnoceny pomoci sentiment analyzy, je mozné je také
pres tuto dimenzi filtrovat. Pak lze zjistit, kterd témata se vyskytovala v pfispévcich, které
byly ohodnoceny pozitivné, neutrdlné, nebo negativné. Podobné jako v piedchozim
piipadé, lze ocekavat, ze negativné hodnocené piispévky se budou tykat napiiklad

bankovnich poplatkil, nefunkénich bankomatt a podobné.

Nejaktivnéjsi uzivatelé
Ve webovych diskusich ale i na Facebooku mohou byt uzivatelé, ktefi svou aktivitou

vyrazné predci ostatni. Tito uzivatelé mohou byt potencidlni opinion maketi.
Celkové vyznéni prispévki pro jednotlivé banky

Abychom mohli jednotlivé banky mezi sebou porovnat, je navrzena metrika, kterd se
sklada z poctu prispévkl v kategoriich sentimentu jejich poméru ke vSem piispévkim o
dané bance. Pro jednu banku jsou vybrany pfispévky z obou datovych zdroji pomoci
klicovych slov, které identifikuji ndzvy banky a jeji produkty (klicova slova jsou
definovana v nasledujici kapitole) a dale ptispévky nebyly vytvoieny profilem banky na

Facebooku. Vypocet metriky je:

(pocet kladnych — pocet zapornych prispévkii)/pocet vSech prispévkii

6.2. Kvalitativni charakteristiky
Pro feSeni otdzky o kterych tématech se psalo, je potfeba definovat klicova slova,

pomocich kterych bude mozné tuto analyzu vytvofit.

6.2.1. Seznamy klicovych slov pro vyhledavani prispévku

Kli¢ova slova slouzi pro piesnéjsi vyhledani ptispévki podle uzivatelskych pozadavkd.
Pokud chce uZivatel vice informaci o Ceské spofitelné, pouZije jako parametr vyhledavani
seznam klicovych slov, kterd jsou vytipovana nize. Mohou obsahovat naptiklad rtizné typy
a varianty oficidlniho ndzvu banky, ,,zlidovélé™ a hovorové formy. Obdobné rtizné formy
nazvu konkrétnich produktd, pfipadné opét jejich hovorovéjsi formy. Tim, Ze jsou tato
klicova slova pouzita pi1 vyhledavani, je vétsi Sance, ze bude nalezen vétSi pocet

piispévki, které jsou relevantni.
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Nazvy bank

Kazdy banka se da v textu ptispévka vyhledavat pod oficidlnim nazvem. Lidé ale pro
jejich oznaceni pouzivaji zkratky, proto jsou tyto ndzvy pro kazdou banku vytipovany.
Nejspise existuji 1 dalsi formy zkratek, které uzivatelé pouzivaji. K nim lze dospét

analyzou jednotlivych ptispévku. Tato analyza nebyla provedena.

Nazev banky DalSi oznaceni
Ceska spo¥itelna sportitelna, spotka, ¢s
Komerc¢ni banka komecka, kb
UniCredit Bank CR unicredit, ub
Raiffeisenbank raifka, raiffka, rb
GE Money Bank GE, GEmoney

Tabulka 5 Seznam nazvi bank a jejich hovorovych forem (Zdroj: autor)

Nazvy produkta

Obecné nazvy produkti jsou piipravené podle typi produktd, které sledované banky
nabizeji. Nazvy konkrétnich produkti bank jsou vytipované podle toho, zda obsahuji
vyraz, ktery je pro dany produkt specificky a je tedy mozné pomoci ndzvu produktu odlisit

banky mezi sebou.

Obecné nazvy produktii:

o Utet

o Uvér

e Pijcka

e Hypotéka

e Kreditni karta
e Debetni karta
e Kontokorent

e Internetové bankovnictvi, internet banka
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Nézvy produktii bank:

Nazev banky Produkty a sluzby

Ceska sporitelna Osobni uéet CS II, SERVIS 24, Kreditni karta Odména, iBod

Komer¢ni banka A karta, MtjjUéet, Lady Karta, MojeBanka, Konto G2.2

UniCredit Bank CR U konto, Konto PREMIUM, PRESTO Pujcka

Raiffeisenbank eKonto Smart/Komplet/Student

GE Money Bank Genius Free & Flexi, Genius Gratis, Genius, bene+, Expres
pujcka

Tabulka 6 Seznam nazvi produkti bank (Zdroj: autor)

Priprava vyhledavacich vyrazi

Vyrazy obsahujici nazev banky a nazvy jejich produktii jsou spojeny pro kazdou banku do
jednoho vyhledavaciho fetézce spojené operatorem OR. Pfi vyhleddvani staci, aby byl
v textu zpravy obsazen jen jeden vytipovany vyraz, aby byl ptispévek nalezen a zobrazen
nebo zapocitdn do vystupu dashboardl. Takto pfipravené vyhledédvaci vyrazy jsou volné
kombinovatelné, takze 1ze zjistit i priniky mezi ptispévky a vice vyhledavacimi vyrazy.
Jednotlivé vyrazy lze zadat do vyhleddvaciho pole 1 samostatné ale pro vyuZiti
vyrazu. Klicova slova jsou hledana jen v poli message, proto je potieba vyhledavani zacit
nazvem tohoto pole. Pokud tedy budeme chtit vyhledat ptispévky, které obsahuji nazvy

produktti Ceské spofitelny, bude vyhledavaci vyraz nasledujici:
message: (,, Osobni ucet CS I ,,SERVIS 24“ ,, Kreditni karta Odména “ iBod)

Takto budou vyhledany ptispévky, které obsahuji alespon jeden z nazvi. Lze také zménit
logické OR na AND — pokud pozadujeme, aby vyhledané ptispévky povinn¢€ obsahovaly
vice vyhledavanych slov, staci pfidat + (znak plus) pfed vyhledavany termin. Viceslovné

nazvy je potreba uvadét v uvozovkach.
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7. Navrh dashboardi

Zobrazeni dat je realizovano pomoci dashboardi v aplikaci Kibana. Prvni dashboard
nazvany Overview ukazuje definované metriky a druhy, Topic analysis ukazuje témata,
respektive slova, ktera se vyskytovala casto, ¢i mohou byt potencidlné zajimava.
Dashboardy slouzi pro analyzu stazenych dat a jsou pfipravou pro kone¢nou vizualizaci.
Vyhledévani umoziiuje zadat dotaz a jsou zobrazena data, ktera osahuji konkrétné tento

vyraz nebo tvary toho vyrazu.

7.1. Zobrazeni kvantitativnich adajt

Dashboard Overview obsahuje sadu vizualizaci, které odpovidaji na kvantitativni otdzky o
uloZenych datech. Na data lze v tomto dashboardu nahlizet z riznych uhld, lze pouzit
vyhledévani pro zobrazeni specifické podmnoziny dat. Tento pohled umoziuje uzivateli
zobrazit velmi Siroké mnozstvi nahledi na data. VSechny objekty slouzi zaroven jako

filtry, které umoziuji zobrazit data podle zajmu uzivatele.

Dashboard obsahuje tyto objekty:

Activity — Vyvoj poctu prispévkii v ¢ase

oblasti v grafu mysi. Tim je mozné omezit data tieba na obdobi vysoké aktivity uzivateld.

Page — Nazev stranek

Objekt v levém hornim rohu pod grafem aktivity zobrazuje seznam nazva zdroji dat
(ndzev webovych stranek a nazev Facebookovych profilll) a k nim pocet dokumentt.
Vizualizace je typu Data table, kterd umoznuje filtrovani klinutim na nazev a dale zménu
fazeni podle poctu dokumentl. Kliknutim na nazev naptiklad ceskasporitelna, dojde

k novému nacteni dat a zapoji se filtr na data, kterd pochazi ze stranky ceskasporitelna.
Source - Zdroj

Sloupcovy graf source umoznuje porovnat pocet dokumentt, které pochdzi z Facebooku a

webu. Opét Ize data filtrovat kliknutim na télo sloupce.

Type —Typ

Sloupce v grafu reprezentuji pocet dokumentli ulozenych v jednotlivych typech v indexu

banky.
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Page Likes — Pocet liki stranky

Spojnicovy graf ukazuje vyvoj poctu likli facebookovych stranek bank v Case, zaroven lze

porovnat popularitu stranek mezi sebou.
FB comment count — Po¢et komentaii na Facebooku

Pocet komentaiti na jednotlivych strankach bank, kde se s¢itaji komentare, které vytvofili

uzivatelé i banka sama.
FB post count — Pocet postii na Facebooku

Podobné zobrazeni jako pfedchozi, jen zobrazuje pocet postli jak od banky, tak od

uzivateld.

Sentiment — RozloZeni sentimentu mezi dokumenty

Souhrn hodnoceni sentimentu je zfetelné v ptedposlednim sloupcovém grafu.
User Activity — Aktivita uZivatelu

Nejaktivngjsi uzivatelé jsou vidét v grafu dole vpravo.

7.1.1. Pouziti dashboardu

Data, kterd dashboard zobrazuje, nejsou skoro nijak filtrovana — az na Casové omezeni,
které je povinné nastavené. Lze ho samoziejmé libovolné upravovat pomoci popsanych
moznosti. Dashboard umoziuje uzivatelim jednoduchym poklikanim na pozadované
objekty sestavit si zobrazeni, které je zajima. Lze naptiklad zjistit, kde se vyskytuji nejvice
negativni piispévky, ktery zdroj zpisobil vykyv po poctu piispévkli a podobné. Dalsi
moznosti je zadat dotaz do vyhledavani a tim naptiklad zjistit, zda ptispévky obsahovaly

nekteré z kliCovych slov, jak ¢asto se vyskytuje nazev banky a podobné.
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7.2. Prehled nejcastéjSich témat

Dashboard s nazvem Topic analysis je urCen pro ziskani nahledu na probirana témata v
ramci stazenych dat. Vizualizacni prvky jsou z ¢asti stejné jako v predchozim dashboardu,
coz umoziuje uzivateli vyfiltrovat stejna zobrazeni s tim, ze ziska také informaci o tom,
jaka témata se v daném obdobi, a struktute zdroji dat probirala. K tomu jaka témata byla
predmétem zajmu komentujicich 1ze dojit vice zplisoby. Napomoci k tomu mohou tabulky
nejcastej$i pojmy a neobvyklé pojmy, a pak jesté Cetnost prispévki v Casovém pribehu

v grafu v horni ¢asti.

Obsahuje tyto objekty:

Activity — Vyvoj poctu prispévkii v ¢ase
Stejné jako v Overview.

Page — Nazev stranek

Stejné jako v Overview.

Source - Zdroj

Stejné jako v Overview.

Sentiment — RozloZeni sentimentu mezi dokumenty
Stejné jako v Overview.

Frequent Terms — Nejéastéjsi pojmy

Tato tabulka ukazuje nejCastéj$i slova, ktera obsahuji vybrané ptispévky. Pouzit lze
k zjisténi témat, kterych se prispévky tykaji. Je zde zobrazeno slovo ve tvaru po provedeni

stemmovacich pravidel a ¢etnost vyskytu.
Top unusual terms — Neobvyklé pojmy

Dalsi tabulka obsahuje pojmy, kterd jsou ze statistického hlediska nezvyklé. Tyto pojmy
se, vyskytuji Castéji, nez by podle statistického modelu podle ostatnich dat mély. Tato

tabulka tedy mize poukazat na nezvyklosti ve vybranych datech.
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7.3. Interpretace dat
Ptedchozi vizualizace jsou nutnym dil¢im vystupem, diky kterému jsou data analyzovana a

piipravena pro navrh pravidelného ptrehledu o vyvoji WoM na internetu.

Diky dashboardim lze zjistit fakta o chovani uzivatelll a jejich nadzoru na sluzby bank.
Pravidelny ptehled je v navrhu této prace koncipovan jako tydenni, pfipadné na S$irsi
Casové period€. V nasledujicim textu je shrnuta interpretace a popis moznosti pouZziti

vizualizaci.

Vychédzejme nejdiive z analyzy pocti nebo napadnych vykyvi v poctu prispévkil
zobrazenych ve dashboardu Overview.* Jsou zde zobrazena data za poslednich sedm dni
(do 13. 4. 2015). Celkov¢ bylo za toto obdobi stazeni 888 ptispévkil s Facebooku a 330
z webovych stranek. Nejvice ptispévki celkové (typu post i komentéi) za toto obdobi bylo
piidano na facebookovém profilu Ceské spotitelny (CS) a to vice neZ dvakrat tolik, neZ na
profilu druhé Komeréni banky. To je mozné vysvétlit také rozdily v poctu likl stranky.
Ceska spotitelna ma 43 920 likti — tedy lidi, kteii sleduji jeji stranky zatim co Komeréni
banka ma 19 209 likt. Pokud ale vztdhneme k sobé jen pocet likli a aktivitu uzivatelli na
FB profilu banky, zjistime, ze pfedchozi vztah Gplné neplati. Unicredit a GE Money maji
na facebookovych profilech vétsi pocet liki, ale nemaji tak vysoky pocet prispévki. Je zde
tedy vidét urcita disproporce v poctech piispévkil a poctu likii stranky u jednotlivych bank.
Kteii uzivatelé tedy piispivaji na stranky Ceské spofitelny na Facebooku? Pomoci
vyfiltrovani profilu CS lze zjistit, Ze nejaktivnéjsim uZivatelem je sama Cesk4 spofitelna,
ktera na svych strankach vytvofila v daném obdobi 147 piispévki. CS je v daném obdobi
také nejaktivnéjSi uzivatel, nasleduje Komerc¢ni banka (43) a GE Money (23). Podle
hodnoceni sentimentu jsou pifispévky rozdéleny do skupin negativni (527 piispévki),
neutralni (401) a pozitivni (289).°

Filtrovanim podle tfid sentimentu mtzeme ziskat piehled o tom, kolik pfispévki a od
kterych autort jsou negativni nebo pozitivni. Také je vidét, které stranky jsou pozitivnéji
nebo negativnéji naladéné.

VSsechny ptfedchozi filtry také méni rozloZeni poctu piispévkil v grafu jejich casového

vyvoje v hodni ¢asti dashboardu v grafu Activity. Je proto také mozné zaméfit se na casové

4 Data pro tuto praci byla sbirdna pribézné a nelze tedy zarugit, Ze si budou odpovidat data z pfedchozich
obrazki s daty, ktera jsou popisovana v této ¢asti.

5 Soudet poétu prispévkil z datovych zdrojii (1218) a soudet poétu ptispévkil v tiidach sentimentu (celkem

1 217) neni stejny, protoze jeden piispévek neobsahoval text. Nebylo tedy mozné prifadit tiidu sentimentu.
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obdobi, které je co se tyCe poctu piispévki napadné odlisné od ostatnich. Takové Casové
obdobi je mozné vyfiltrovat vybérem mysi v grafu. Tim se data omezi jen na toto obdobi a

zle zjistit, diky, kterym strankéach a uzivatelim vykyv nastal.

Ptredchozim postupem je kvantitativné zanalyzovano, jak se data v Case vyvijela a jaké vyla
jejich struktura. Abychom zjistili, jaka témata uzivatelé probirali, piepneme na dashboard

Topic analysis.

Ten poskytuje podobné moznosti jako ptredchozi dashboard. Systém prace filtrovani a
zadavani dotazli je také stejny. Vhodné je také mit pfipraveny otdzky z predchoziho
prizkumu dat v dashboardu Overview. Pokud néjaky vykyv v datech je, je mozné
na dashboardu Topic analysis zjistit, o ¢em uzivatelé psali a také si jednotlivé zpravy
ptecist. Dva zakladni prvky, které shrnuji slova, ktera jsou spolecné pro ptispévky a ktera
jsou potencialné zajimava svym netypickym statistickym rozloZenim, jsou Frequent terms
a Unusual Terms. Tato pole zjednodusené ukazuji, ktera témata uzivatelé v daném obdobi
probirali nejcastéji. Pro lepsi pochopeni je vhodné si postupné vyfiltrovat pro uzivatele
dashboardu zajimavé pojmy z obou zminénych vizualizaci a piecist si n¢kolik piispévk,
které jsou zobrazeny v tabulce Messages. Tim uzivatel ziskd lepsi piehled o kontextu
témat. Program v tomto piipad¢ dokaze automaticky navrhnout, co mize byt zajimavé, ale

jen uzivatel dashboardu mize data interpretovat a nasledn¢ vysledek pouzit.

Poslednim nastrojem, kde lze zjistit dalsi informace o datech je plugin carrot2. Diky
upravené funkcionalit€ (popsané v kapitole 5.4.3), Ize jen zadat vyraz, ktery maji mit
piispévky spole€ny — tim omezime vstupni mnoZinu dat a vysledky se budou tykat jen

prispévka, které obsahuji naptiklad slovo poplatky (v riznych tvarech).

Na zéklad¢ dotazu poplatek je vidét vysledna vizualizace clusterii na obrazku Obrazek 10.
Z obrazku je ziejmé, Ze né€které clustery nejspiSe nebudou mit vétsi vyznam, protoze jsou
uvedeny souhrnné pod klicovymi slovy néjaké, dobé€, diky nebo mimochodem. Naopak
vyznamné mohou byt clustery Vstupni poplatek, Osobni ucet a ZruSeni poplatku. Clustery
samy o sob& vétSinou nenapovi, co presné uzivatelé¢ ve zdrojovych datech probirali. Proto
je vhodné vybrat zajimavé clustery a zjistit pomoci vyhleddvani v dashboardu Topic
analysis zadanim ndzvu clusterti dalSi informace o piispévcich. Tomu napomiize bud’
seznam Frequent Terms a nebo Unusual terms, piipadné pak piecetni jednotlivych

piispévki.
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8. Navrh pravidelného prehledu Word of Mouth
z analyzovanych zdroju

Protoze vizualizace aplikaci Kibana neni v zdkladnim nastaveni mozné uvolnit vefejné,
kvali moznosti editovat vSechna nastaveni a vizualizace kterymkoliv uzivatelem, je
potfeba navrhnout jiné zobrazeni a distribuci toho zobrazeni. Existuji zptisoby jak aplikaci
Kibana zabezpecit a odd¢lit uzivatele a tviirce vizualizaci pomoci ptihlasovacich udaji. To
ale poskytne jen omezenou moznost distribuce. Zaroven vizualizace v aplikaci Kibana neni
vhodna pro vSechny uzivatele. Vyzaduje urcitou zkusSenost s podobnymi néstroji, kvuli

komplexnosti moznosti pouziti.

Hlavnim cilem této prace je navrhnout vizualizaci, kterd pfeda SirSimu okruhu uzivatel
zriznych zajmovych okruhti data a informace, kterd jsou popsana vyse, a ktery
predpoklada distribuci piehledu pro Siroké spektrum uzivateli, napiiklad i ve sdélovacich
prostfedich, kde uzivatelé uvidi, jak se za posledni obdobi vyvinula WoM uzivatelii na
sledovanych socidlnich sitich a webech. Uz v tom je jisty rozpor. Potencial informacni
hodnoty, ktery poskytuje navrhnuté prostiedi dashboarti v aplikaci Kibana neni mozné
pfedat v jen statickém zobrazeni dat. Z nastinu moznosti pohledii na data v pfedchozich
odstavcich je vidét, Ze vzdy je nutné hledat souvislosti v konkrétnim uspotfadani dat. V téch
jsou skryté informace, jejichz dulezitost rizné skupiny uzivatelt mize byt rtizna. Proto

rizné skupiny uzivatelt bubou s dashboardy pracovat jinym zpiisobem.

Ve vizualizaci pro distribuci uZivatellim proto budu vychéazet z definovanych metrik, které
vizualizace bude ukazovat. Dal§im problém je typ média, ktery by mél vystup vydavat.
Jiny typ vizualizace by m¢l byt pro tiSténd média nebo emailovou distribuci. Online media
naopak mohou umoznit urcitou interaktivitu. Mym zdmérem je navrhnou moznost predat

informace emailovou formou, pfipadné formou offline media (naptiklad tisk).

8.1. Navrh podoby pravidelného WoM piehledu

Navrh respektuje definované metriky v pfedchozi ¢asti prace. Jak bylo feceno, rizné typy
uzivatell vyZaduji rozdilné typy informaci. Aby uZzivatelé nebyli zahlceni, je navrzena
dat, protoze media, ktera by méla vystup pienaset, nemusi podporovat slozitou grafickou

podobu, a jednodussi zobrazeni je obvykle piehledng;si.
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Pokud ma byt vystup pravidelné¢ dodavéan uzivatelim, je dulezité, aby mél vzdy stejnou
formu. I z tohoto diivodu se jevi jako jednou z variant zasilani emailové zpravy se screeny
dashboardii z aplikace Kibana. Zobrazuji veskeré udaje, které jsou predmétem
definovanych metrik. Ale forma je pomérné slozitd a naro¢na na prostor. Pokud ale
predpokladdme i moznost distribuce v tis§téné forme, neni vystup z Kibany vhodny, protoze

nelze jednoduse vizualizaci dat zmensit, aby obsahovala minimum nevyuzitého mista.

8.1.1. Tabulkové zobrazeni vystupu WoM

Definované metriky a vystupy v kapitole 6 by mély byt zobrazeny ve form¢ jednoduchych
tabulek, aby bylo mozné je jednoduse distribuovat kvili omezenim, kterd jsou déana
pfenosovymi medii. Protoze jde o pravidelné podavanou informaci, vzdy musi byt

uvedeno, za jaké obdobi jsou data zobrazena.

Oproti navrhu zobrazeni v Kibané, mulzeme data zobrazit v souhrnnéj§i formé.
Komplexnost dat a moznosti pohledii na n¢ jsou velmi Siroké, proto je potieba vybrat
udaje, které jsou potencidln¢ dilezité pro vSechny uzivatele. Kvuli spektru uzivatelii
kvantitativnich idaji z Facebooku (které jsou definované v kapitole 6), a pak hlavné témat

diskusi z obou zdrojt.

Kvili omezenym moznostem oproti dashboardiim v Kibané jsou vystupy pro vizualizaci
dat méné obsahlé. Vybrané udaje pro zobrazeni jsou mym ndvrhem. Pokud by mél byt
vystup zaméten na konkrétni skupinu uZivateldl, je nutné zjistit jejich potieby a reflektovat
je ve vystupu. Zjisténi téchto potfeb neni predmétem této prace. Existuje k tomu nékolik
divodii. V tvodu byly nastinény marketingové pohledy na to, pro¢ je dulezité ziskavat
zpétnou vazbu od uzivatelll. Specifika této potfeby miZou byt riiznd pro rtizné uzivatele
vystupu - rozdilnd bude motivace ziskat informace pro zameéstnance bank na rdznych
odd¢€lenich a pro ¢tenaie novin, kde by mohl byt vystup vytisknut.

KomplexnégjSimu obsahu 1ze porozumét jen s pomoci detailnéjsi analyzy dat, ktera vétSinou
bude muset byt podpotena i pfectenim piispévkl pro ziskani povédomi o jejich kontextu.
Proto mé tento navrZzeny vystup mens$i potencidl pfedat informace nez dashboardy

v Kibang. Vystupem jsou nasledujici zobrazeni.
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Prvni tfi metriky slozené z dat z Facebooku miizeme ukézat v podobé tabulky, ktera

zobrazuje nazev banky a nasledné tfi sloupce s hodnotami metrik. ©

Profil banky Pocet liki profilu Pocet postu Pocet komentara
Ceska spofitelna 43 949 29 397
Komer¢ni banka 19 264 14 169
Reiffeisen bank 5632 21 76
GE Money 36 950 13 48
UniCredit bank 36 071 8 51

Tabulka 7 Navrh zobrazeni metrik Facebookovych profili bank (Zdroj: autor)

Nasledujici tabulka zobrazuje udaje tykajici se témat, o kterych se hovoftilo v komentatich
na sledovanych webovych strankach. Cilem je ukazat, jak je vyznamné sledovat komentaie

na dané strance z pohledu Cetnosti vyskytu klicovych slov a témat, ktera sledujeme.

Klicové slovo Pocet na strance meSec.cz | Pocet na strance penize.cz
Ceska spofitelna 2 0
Komer¢ni banka 1 0
Reiffeisen bank 1 1
GE Money 0 1
UniCredit bank 0 0
Obecné nazvy produkti 21 12
Konkrétni produkty bank 3 1

Tabulka 8 Navrh pi‘ehledu poéti komentari, diskutovanych v souvislosti s bankami (Zdroj: autor)

v

Nejzajimavéjsi udaje pro uzivatele pravdépodobné budou souhrny témat, kterd se objevila
v datovych zdrojich. U facebookovych komentaii, 1ze pfedpokladat, Ze se tykaji bankovni
problematiky a marketingovych aktivit banky. U komentaii z webovych stanek tento
ptedpoklad neplati, protoZze zabér tématiky sledovanych webi je Sirsi. Z toho diivodu data

vyfiltrujeme pomoci klicovych slov.

6 Data jsou zobrazena za obdobi 8.4. — 13.4.2015
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Obecna témata z obou zdrojli jsou zobrazena v nésledujici tabulce Tabulka 9. Jsou to slova
a fraze, kterd byla probirdna nejCastéji bez ohledu na banku, se kterou byly svazany

(ptipadné ani nemusely byt) a bez ohledu na zdroj dat.

Nazev tématu Pocet vyskyti
Karta (nélepka, platebni) 135
Banka 81
Nalepka (bezkontaktni) 64
Uget (zdarma, osobni) 55

Vewrs

Témata podle nazvu banky (a jejich produktl), jsou zobrazeny v tabulce Tabulka 10.
Zaroven je vidét prevazujici tfida sentimentu (nejvice zastoupené) v nazvu tématu pomoci
barvy - Cerveny (negativni), ¢erny (neutralni), zeleny (pozitivni). Jsou zobrazeny jen
nejsiln€j$i témata, proto neni u vSech bank stejny pocet, je to tim, ze pro jednotlivé banky
neni nalezen podle vybranych kli¢ovych slov stejny pocet prispévkl. Ve vétsing piipadii

byla také nejsiln¢j$i neutrdlni kategorie sentimentu.

Nazev Banky Téma Pocet vyskyti
Ceska spotitelna nalepka 115
Ceska spofitelna karta 90
Ceska spotitelna ibod 11
Komer¢ni banka karta 135
Komer¢ni banka bezkontaktni 41
Komer¢ni banka nalepka 39
Unicreditbank konto 12
Unicreditbank nalepka 6
Reiffeisen bank eKonto 4
GE Money GE 24

Tabulka 10 Nejsilnéj$i témata zmifovana v kontextu s kaZdou bankou a jejich sentiment (Zdroj:
autor)

O kterych tématech se mluvi sjakym citovym zabarvenim je zobrazeno v nasledujici
tabulce témata podle sentimentu — opét pomoci barevného zvyraznéni. Data jsou zobrazena
bez ohledu na zdroj, bez pouziti dalSich filtri, kromé €asového. Jsou zobrazena témata,

ktera byla podle autora dostate¢né silna a vypovidajici.
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Téma Pocet vyskyti
Banka 80
Nalepka 49
Bezkontaktni karty 74
Ucet zdarma 42
Nalepka 10

Tabulka 11 Nejsilnéjsi témata pro kazdou kategorii sentimentu (Zdroj: autor)
Sentiment pfispévkll podle ndzvu banky nehled¢ na zdroj prispévka je vidét v tabulce

Tabulka 12. Vybér je proveden podle klicovych slov nazvl bank a jejich produkti.

Profil banky Pozitivni Neutralni Negativni
Ceska spofitelna 114 205 229
Komer¢ni banka 56 140 128
Reiffeisen bank 27 30 36
GE Money 24 24 15
UniCredit bank 20 18 19

Tabulka 12 Pocet prispévkii podle kategorii sentimentu pro kaZdou banku (Zdroj: autor)

Nejaktivnéjsi uzivatelé z obou zdrojli dat obsahuje tabulka Tabulka 13 Seznam deseti
nejaktivnéjSich uzivatelii (kromé profilti bank) v obou datovych zdrojich.

Jméno uzivatele zdroj Pocet prispévki
noname web 23
Jana Maskova facebook 20
Pavel web 16
Péta Volna facebook 16
Crainer web 14
jezevec web 14
Ladislav Koblischka facebook 10
Zdenka Konecna facebook 10
karak web 9
Daniela Dessin Tekalova facebook 7

Tabulka 13 Seznam deseti nejaktivnéjSich uZzivateli (kromé profila bank) v obou datovych zdrojich
(Zdroj: autor)

Abychom mohli jednoduse jednim ¢islem porovnat banky mezi sebou je navrzen metrika
Celkové vyznéni ptispévkil pro jednotlivé banky. Vypocet je definovan v kapitole 6.1.3.
Data pro vypocet a vysledné skore zobrazuje nasledujici tabulka. Nejlépe si stoji GE
Money, ma ale nejmensi pocet piispévki, relevance je tedy slabsi nez napiiklad u Ceské

spofitelny.
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Profil banky v!’ocvet . Pozitivni Neutralni Negativni Skoére
prispévku
Ceska spofitelna 394 72 145 177 -0,27
Komer¢ni banka 279 42 116 121 -0,28
Reiffeisen bank 68 13 22 33 -0,29
GE Money 37 6 18 13 -0,19
UniCredit bank 41 7 15 19 -0,29

Tabulka 14 Vypocet Celkového vyznéni prispévki jednotlivych bank (Zdroj: autor)

Poslednim piehledem je vyvoj pocétu ptispévki v Case. Ten je zobrazen pomoci vystupu

z aplikace Kibana na obrazku 13.

Count

created per 3 hours

-

Obrazek 13 Vyvoj poctu prispévki za dané obdobi

&S X

Legend ©
facebook

® web

Vsechny piechozi tabulky byly vytvoieny ruéné pomoci dat z aplikace Kibana. Nékteré

tabulky by bylo mozné vytvofit pfimo v Kibanég, ne ale vSechny. Je to ddno moZnostmi

aplikace, ktera neni typickou Business Intelligence aplikaci, ve kterych jsou mozné vétsi

Upravy vizualizaci.
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8.2. Zavér kapitoly

V této kapitole byla navrzena zobrazeni, ktera mohou slouzit jako ptehled o pfispévcich na
sledovanych zdrojich za posledni obdobi, které v mém piikladu bylo jeden tyden. Tento
ptehled je diky formé tabulek mozné distribuovat emailem, piipadné zobrazit tabulky v na
internetu. Jako dalSi moznost predat data a informace uzivatelim bylo navrzeno
zptistupnéni dashboardt v aplikaci Kibana, coz si ale vyzada zavedeni bezpec¢nostnich
prvkl. Dulezitd je nutnost pfihlaSeni uzivatele pfed vstupem do aplikace a rozliSeni

uzivatell a tvlirct reportu rozdilnymi opravnénimi.

Tyto dva typy zobrazeni nejsou zaménitelné. Kibana poskytuje mnohem S§ir§i moznost
prace s daty - pomoci filtrovani a vyhledavani. Tim je také pro uzivatele mnohem cennéjsi,
protoZze ti maji moznost zjistit odpovedi na otazky, které je zajimaji. Oproti tomu tabulkové
je snazsi na pochopeni a bylo zvoleno jako vhodné&jsi zobrazeni a hlavni vystup této prace

zvoleno pro svou jednoduchou distribuci.
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9. Zaver

Komentafe vytvotené uzivateli na socidlnich sitich a internetovych diskusich jsou
doplitkkem pro ziskani zpétné vazby a dalSich informaci o jejich zajmech a chovanich pii
marketingovém vyzkumu. Tato prace se zabyva technologiemi potiebnymi pro ziskani a
analyzu téchto dat a ndvrhem zobrazeni, které mohou pouzit zkusenéjsi uzivatelé v aplikaci
Kibana a nebo souhrnngjsi praiezové informace v tabulkovém zobrazeni. Nasledujici
odstavce rekapituluji dil¢i cile této prace a uvadi, jakym zplisobem byly vyfeSeny. Hlavni

cil je zhodnocen v na konci této kapitoly.

Vychodiskem této prace byl popis marketingového vyzkumu a jeho dil¢ich soucasti, které
se zabyvaji ziskdnim informaci od uzivateld sluzby nebo produktu. Jednim z konceptu je
Word of Mouth marketing, ktery podobné jako v béZné komunikaci mezi lidmi je soucasti
1 internetové komunikace, kde funguji podobné principy. Dalsi metody, které slouzi nejen
jako soucést marketingového vyzkumu ale i jako samostatné metody v SirSim ramci, jsou
popsany Voice of Customer, Net Promoter Score a analyza sentimentu. Tim je definovan
ramec zajmu prace a divody, které vedou k potiebé ziskat informace od zékaznikl. Tyto

zaklady prace jsou popsany v kapitole 2 Marketingovy vyznam analyzy.

Jakym zplsobem jsou data z internetu ziskéna, je popsano v kapitole 3 Principy stahovéani
a dat zinternetu. Nejdiive je nastinén princip stazeni komentaft pod c¢lanky
z internetovych stranek a nasledné z facebookovych profilt. Dale jsou popsany duvody
vybéru stranek a FB profilli, které jsou v této praci analyzovany. Jsou to facebookoveé
profily bank Ceska spofitelna, Komeréni banka, Reiffeisenbank, Unicredit bank a GE

Money Bank a komentare ¢lanki penize.cz a mésec.cz

Pouzita technologie pro stazeni, ulozeni a obohaceni dat je v specifikovana v kapitole 4.
VSechny aplikace byly vytvofeny s pomoci knihoven v jazyce Java. Zde je uveden
zakladni popis funkci aplikaci pro stazeni dat z vybranych webovych stanek a
z Facebooku. Detailni navrh aplikaci neni obsazen, protoze samotné aplikace nejsou
hlavnim cilem této prace. Proto na ,istotu” vytvorenych aplikaci nebyl kladen takovy
diiraz. Obohaceni dat o je realizovano programem pro klasifikaci sentimentu piispévki. To
je rozdéleno na trénovani klasifikacniho modelu a zpracovani dat z ulozis$té pro piidani
kategorie sentimentu. VSechna data jsou ukladana do Elasticsearch, tim je determinovana

také pouzita technologie pro stazeni dat a upravy.
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Data jsou uloZena v systému Elasticsearch, ktery stavi na knihovné Lucene od Apache,
jehoz specifika jsou uvedena v kapitole Chyba! Nenalezen zdroj odkazii.. Soucasti je
popis pouzitého nastaveni prostiedi v tomto systému a jeho zakladni moznosti. Nasledné
jsou popsany pluginy a aplikace, které jsou pouzity v ramci Elasticsearch pro jednodussi

praci a pro ziskani vizudlnich vystupt datovych analyz.

Jaka data jsou zobrazovana, popisuji v kapitole 6. Vystupy, které jsou predmétem této
prace, jsou navrzeny a definovany pravé zde. Facebookové a webové metriky a
charakteristiky jsou rozdéleny a kvantitativni a kvalitativni. Je uvedeno, jaky zptisobem
muze byt pocitana metrika, kterd ukazuje, jak jednim ¢islem ohodnotit vyslednou pozici

banky podle sentimentu komentatt, které o bance vytvofili uzivatelé.

Podoba vizualizaci pomoci aplikace Kibana je navrzena v textu kapitoly 7. Tato ¢ast je
nejvice analytickd. Ukazuje moZnosti rozboru staZzenych dat z rGznych pohledd. I kdyz
Kibana neni klasicky BI nastroj, jsou moznosti Siroké. Diky moznosti ptimého Cteni, dat
jejich filtrovani a téméf okamzitému prehledu vSech charakteristik v navrzenych
dashboardech, jde o nejlepsSi moznost, kterou lze implementovat s minimalnim néklady.
Soucasti kapitoly je analyza dat na obdobi jednoho tydne a jejich interpretace. Tento
vystup je dil¢im cilem, ktery vede k vytvoteni zjednoduSenych vizualizaci pro distribuci

emailem nebo obecné webovymi prostredky.

Hlavni cil je naplnén v kapitole 8. S pomoci vizualizaci v Kibang, byla vytvofena
tabulkova zobrazeni navrZzenych metrik, ktera davaji zakladni piehled o chovani uZzivatelti
ve sledovanych datovych zdrojich. Zakladem je piehled kvantitativnich charakteristik, ale
diraz je kladen spiSe na kvalitativni v podobé seznami témat, ktera byla probirana
v piispévcich, v riiznych pohledech. Tato analyza byla provedena ru¢nim zpracovanim dat

v aplikaci Kibana.

Vyhodnoceni téchto vystupii a shrnuti zkuSenosti z analyzy dat ukazuje, Ze je nutné data
vyhodnotit v Sir§im kontextu. Tabulkova zobrazeni jsou zakladnim voditkem pro ziskani
vhledu do témat a Ciselnych charakteristik analyzovanych dat. Je dobfe dostupny pro velmi
Sirokou skupinu uzivateli. Avsak tento vystup muze byt pro fadu uzivatelt dostacujici. Pro
marketing firem ale dostate¢ny neni. Dllezit&j$i jsou podle autora kontextudlni souvislosti
dat, o nichz Ize ziskat piehled jen dikladné&jsi analyzou. Kvili rozmanitosti dat a moznosti

prafezl je nejpodstatnéjsi zobrazeni v aplikaci Kibana.
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Vystupy v Kibané jsou uréeny moznostmi této aplikace. Protoze je Elasticsearch mozné
pouzivat a dotazovat pies Java APIL Je také mozné vytvofit vizualizace naprogramované
pfimo na miru pozadavkim konkrétnim uzivatelim. Rozsifenim této prace proto miize byt
ziskéani ptrehledu o pozadavcich na informace konkrétnich uzivatelii a vytvoreni zobrazeni
dat pfimo pro jejich potieby. Zobrazeni tedy miize byt formou tUpravy dashboardd
v aplikaci Kibana, nebo vytvofenim vlastni vizualizace za pomoci riznych vizualiza¢nich
frameworkl a knihoven dostupnych na internetu. Tento vystup ale musi byt vytvofen na
miru pozadavkim konkrétnich uzivateli. Musi také byt zvazen piinos oproti nakladim na
implementaci podobného feseni, které by vytvofeno pomoci dalSich vizualizaci mimo

aplikaci Kibana.

Jiné rozSifeni této prace muize zhodnotit pouZiti datovych zdroji a vybrat Sir§i spektrum
webovych stranek nebo facebookovych profili a ptipadné dat z jinych socialnich siti pro
hodnoceni Sirsiho portfolia bankovnich produktti a bank obecné. Nebo se 1ze zaméfit na

jinou oblast podnikéni, naptiklad na telekomunikace, nebo politické strany.

Diléim rozSifenim této prace je také zkvalitnéni modelu sentiment analyzy, ktery byl

popsén a pro analyzu ptispévkil pouzivan.

Vysledky této prace jsou také pouzitelné pro zameéstnance, kteti uvazuji o pouziti systémi
pro monitoring medii a zvazuji moznosti nasazeni riznych technologii a od rtznych
dodavatelti. V této praci je predveden postup pro analyzu dat z vybranych zdroji
s minimalnimi néklady na programové vybaveni a i na hardwarovou podporu. Cely systém
bezi 1 na pocitaci (resp. notebooku) s omezenymi vypocetnimi moznostmi (AMD 2 Core,

4GB RAM, Win 8)

Ziskani ptispévkil z internetu — webovych diskusi a socidlnich siti — je zcela bézné
dostupnou moznosti, jak obohatit marketingovy vyzkum o udaje od velkého mnoZstvi
standardnich zdrojui dat pro marketingovy vyzkum je docasna. Ziskavani dat z internetu je
priabézny a nekoncici proces, ktery ma potencial ovlivnit rozhodovani manazeri a

uzivatelu.

9.1. Shrnuti
Diky analyze dat bylo ukdzéano, Ze data na internetu opravdu maji potencial byt doplikem

pro marketingovy vyzkum. V aplikaci Kibana byly pfedvedeny Siroké mozZnosti prace
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s témito daty a pro piehlednéjsi, CitelnéjSi vystup byl navrzen zjednoduSeny tabulkovy
vystup dat, co je hlavnim vystupem této prace.
Tato prace je potencidlnim navodem pro firmy, které chtéji podobna data ziskavat a

analyzovat. Cele feSeni je postavené na opensource aplikacich, které mohou firmy pro

vybudovani vlastniho feSeni, pouZit.

Rozsitenim miize byt zvySeni pfesnosti sentiment analyzy, zapracovani dal§ich datovych
zdrojii — dalSich webovych diskusi, nebo facebookovych profili. Pfipadné¢ lze toto fesSeni

pouzit na ziskéni pfehledu o zcela jiné domén¢ z4jmu — naptiklad telekomunikace.
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10.3. Prilohy
Ulozené na CD
e Zdrojové kody aplikace pro stahovani dat z webovych stranek.
Webcrawler.zip
e Zdrojové kody aplikace pro stahovani dat z Facebooku.
Facebook.zip
e Zdrojové kody aplikace pro trénovani modelu a kategorizaci sentiment analyzy.

Sentiment.zip
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