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Abstrakt

Zékaznici internetovych obchodov generuji obrovské mnozstvo informacii o sluzbach a pro-
duktoch pomocou recenzii, ktoré si délezitym zdrojom spétnej vazby. Tato diplomova praca
sa zaobera vytvorenim systému pre analyzu recenzii vyrobkov a obchodov v ¢eskom jazyku.
Popisuje doterajsie spésoby analyzy sentimentu a nadvazuje na aktualne riesenia. Vysledny
systém implementuje automatické stahovanie dat a ich indexéciu, nasledne analyzu sen-
timentu spolu so sumarizaciou textu v podobe zhlukovania podobnych viet na zaklade
vektorovej reprezenticie textu. Stcastou je aj grafické uzivatelské rozhranie vo forme webo-
vej stranky. Pocas semestra bol vytvoreny dataset recenzii s celkovym poctom prevysujici
Sest miliénov recenzii spolu s rozhranim na jednoduchy export dat.

Abstract

Online store customers generate vast amounts of product and service information through
reviews, which are an important source of feedback. This thesis deals with the creation of
a system for the analysis of product and shop reviews in the czech language. It describes
the current methods of sentiment analysis and builds on current solutions. The resulting
system implements automatic data download and their indexing, subsequently sentiment
analysis together with text summary in the form of clustering of similar sentences based on
vector representation of the text. A graphical user interface in the form of a web page is
also included. A review dataset with a total of more than six million reviews was created
during the semester along with an interface for easy data export.
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Kapitola 1

Uvod

Od nastupu Web 2.0 sa zvysuje uzivatelmi generovany obsah a jeho vyuzitie. V dnesnej
dobe je ¢oraz popularnejsi termin socidlne médid. Ludia vykazuji potrebu zdielat svoje
postoje, nalady a emdcie prostrednictvom réznych platforiem.

S tymto suvisi aj rozmach internetovych obchodov, kde si ¢lovek mdze kupit rézne
vyrobky z pohodlia domova. Zakaznici nasledne prispievaji k rozvoju socidlnych médii pro-
strednictvom recenzii vyrobkov, sluzieb, ktoré uvadzaji na portaly internetovych obchodov.
Zéakaznici radi zdielaji svoje sktsenosti a nazory na jednotlivé produkty a sluzby. Obsah
recenzii je bohaty na subjektivne nézory zakaznikov, pricom vyuzitie takychto znalosti je
vyhodné jednak pre obchodnika, ktorému sa poskytne spéitna vézba k svojim sluzbam, ale
aj pre samotného zdkaznika, ktory je nerozhodny a tuzi si vybrat vzdy ten najlepsi tovar.

Tato praca sa zaoberd vytvorenim systému pre sumarizaciu postojov recenzentov k vy-
robkom alebo obchodom prostrednictvom jednotlivych recenzii, ktoré sa ziskavaji zo zrov-
navacov produktov. Systém vyuziva niekolko modelov domén produktov k analyze senti-
mentu, pricom dokéaze urcit chybné polozky recenzii alebo vysledné skore recenzie.

V ramci sumarizacii postojov systém presahuje analyzu sentimentu a dokaze analyzo-
vat klucové atributy produktu alebo kategoérie produktov vykonanim poloautomatického
zhlukovania podobnych viet, zalozenom na vektorovej reprezentacii textu. Vysledkom zhlu-
kovania st aj takzvané priznac¢né slova pre dant kategoériu alebo produkt, ktorého recenzie
su predmetom analyzy.

Déraz sa kladie na kvalitu datasetu recenzii, systém vyuziva filtrovaci model na odstra-
nenie irelevantnych recenzii, pripadne na upozornenie na nespravne hodnotenie recenzie.

Ciele tejto prace mozu byt vyuzité priamo zrovnavacom produktov alebo webovym
obchodom, ktory by vystupy analyz mohol pouzit priamo pri zobrazovani produktu s cielom
zvysenia informovanosti. Obdobné vyuzitie systému moze byt pre datovych analytikov,
napriklad pri uvedeni nového produktu na trh sa obchodnik méze poucit zo skisenosti Tudi
s podobnym produktom.

Praca je ¢lenena do Siestich kapitol. V kapitole 2 je uvedeny teoreticky pohlad, po-
trebny pre pochopenie problematiky. Zaobera sa prehladdavanim webu, indexovanim, analy-
zou sentimentu a nasledne uvedenim doterajsich a aj siicasnych pristupov strojového ucenia
v spracovani prirodzeného jazyka. Navrhom vysledného systému analyz sa venuje kapitola 3.
Nasleduje kapitola 4, v ktorej je popisana implementéacia takéhoto systému. Kapitola 5 po-
pisuje jednotlivé experimenty zamerané na porovnanie datasetu a previdzané experimenty
nad datami. Zaverec¢nd kapitola 6 zhodnocuje ciele systému a dosiahnuté vysledky.



Kapitola 2

Teoreticky rozbor

Tato kapitola obsahuje zakladné teoretické znalosti, z ktorych sa vychadza pri navrhu sys-
tému a nasledne pri jeho realizacii. Tato prica sa zaobera vytvorenim systému pre sumari-
zaciu obsahu recenzii. Jednotlivé podkapitoly sa viazu k samotnému navrhu systému.

Prvym krokom je samotny sposob prehladavania internetového obsahu s cielom stiahnu-
tia samotnych recenzii. Nasledne je potrebné tieto recenzie reprezentovaf ako samostatné
dokumenty s cielom rychleho vyhladévania a indexacie. Pre tieto dokumenty je podstatny
hlavne postoj autora recenzie k jednotlivym aspektom produktu. Dalej st v rychlosti uve-
dené zikladné klasifikacné metddy. Zaverecné podkapitoly st venované algoritmom strojo-
vého ucenia, ktoré sa pouzivaja pri reprezentécii textu do vektorového priestora.

2.1 Prehladavanie webu

Zakladom kazdej analyzy sa data, pomocou ktorych je mozné sledovat isté trendy, postoje.
Ziskanie tychto dat predstavuje isty problém, pretoze obchodné retazce tieto data v internej
podobe nezverejnuji, jednd sa o obchodné tajomstvo. Nastdva nutnost tieto data ziskat
z tychto retazcov nepriamo. Pri vynechani manualneho kopirovania dat je najcastejSou
technikou prechddzanie internetového obsahu. Této podkapitola vychadza z publikacii [3§]
a [21].

Web Scraping

V dnesnej dobe sa na internete zhromazduje ¢im dalej tym viac informécii. Ludia k tymto
informéaciam pristupuju vacsinou cez webovy prehliada¢. Obdobne, web scraping je softvé-
rova metoda extrakcie dat z webovych stranok. Takyto program simuluje Iudské chovanie
prehladavania WWW bud implementaciou HI'TP protokolu na nizkej trovni alebo integ-
raciu webového prehliadaca.

Web scraping sa tizko viaze s pojmom indexéacia webového obsahu, vramci ktorého sa
indexuju informécie z internetu, hlavne webové stranky, pomocou webovych prehladavacov,
pavilkov, anglicky web crawler. Webovy prehladdvaé pri inicializacii obdrzi takzvany seed
stranok, od ktorych zac¢ina prehladavanie. Prehladava stranky pomocou rekurzivneho algo-
ritmu a hladd odkazy na dalSie stranky, tie si ulozi v Struktirovanej podobe a pokracuje
cez najdené odkazy na dalSie stranky dokym neprejde vsetky. Priklad architektiry prehla-



dévaca webu je mozné vidiet na obrdzku 2.1 Prehladavace obsahu vyuzivaja hlavne webové
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vyhladavacie nastroje, ako je Google' alebo Seznam
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Web scraping sa zaoberd hlavne transforméciou nestruktirovanych dat na internete,
typicky vo formate HTML, do struktirovanej podoby. Data byvaji nasledne analyzované
a prevedené do istej podoby v lokdlnej databaze. Vac¢sina internetovych strdnok nepodporuje
moznost ulozenia dat, zobrazovanych na stranke, lokdlne do pocitaca.

Prikladom takého néstroja je open-source néstroj Scrapy”, ktory sa pouZiva pre Siroki
skalu prioritnych aplikacii ako data mining, zaznamenavani idajov priamo zo zdrojov, in-
ternetovych stranok.

Vynéra sa otazka legdlnosti konceptu web scrapingu. Vela Tudi ma na tito techniku
rozny nazor. Legalnym vyzitim je napriklad porovnanie cien a recenzii obchodov. Existuje
niekolko pripadov, ktoré skoncili aj na side. Napriklad eBay v roku 2000 voc¢i nemeno-
vanému Cloveku, kvoli pouziti botov na zbieranie obsahu, dany spor sa nakoniec vyriesil
mimo sudnou cestou. Zaujimavy je pripad z roku 2001, kedy nemenovand cestovna kance-
laria vyuzila web scraping, aby znizila svoje ceny voci konkurencii alebo Facebook, ktory
v roku 2009 vyhral prvy pripad porusovania autorskych prav. Dolezity je tcel dat ziskanych
prehladavanim internetu. V ramci osobného pouzitia sa jednd o legilne vyuzitie, pretoze
to spada pod doktrinu spravodlivého pouzitia dat. Problém nastava v pripade komercného
vyuzitia.

Extrakcia dat

Po dokonceni prehladavania internetového obsahu vznikne stibor URL adries, v ktorych
sa nachadzaju pozadované informacie. Poslednym krokom ziskania dat je extrakcia uzitoc-
nych informacii a konvertovanie dat. Je potrebné definovanie obsahu, ktory je zaujimavy
v ramci URL stranky. Nasledne ndjdenie ¢astého vzoru CSS selektorov, ktory je zhodny aj
na ostatnych strankach. Skontrolovania podpory XPath alebo jednoduchych CSS selekto-
rov. Extraktor musi data konvertovat do istého formatu, napriklad CSV. V stcasnej dobe
existuje kniznica pre web crawling/scrapping skoro pre kazdy jazyk.

"https://www.google.com/
’https://www.seznam.cz/
3https://scrapy.org/
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2.2 Indexacia dokumentov

V tejto podkapitole st uvedené zédkladné techniky indexovania dokumentov. Indexaciu textu
je mozné povazovat za prvotnu fazu pred spracovania textu na extrahovanie dolezitych
statistickych udajov z hladiska reprezentacie dostupnych informécii. Operacie indexacie je
mozné vykondvat na akomkolvek type textovych informécii [35].

Hlavna myslienka spociva v rychlom vyhladavani textu s urc¢itou presnostou. Ziskavanie
textu (dokumentu) je mozné definovat ako zhodu uzivatelovho dotazu vo¢i mnozine textov.
Vysledkom je mnozina textov, zoradenych podla relevantnosti k dotazu uzivatela. Medzi
zékladné indexacné techniky patri invertovany index, signatirové sibory a suffixové stromy
[35].

Na koniec podkapitoly je uvedeny konkrétny systém, spravujici indexaciu a vyhladava-
nie dokumentov FElasticsearch [30][18].

Invertovany index

Nazyvany aj invertovany subor, je datova struktira obsahujtca slovni zasobu, ktord ob-
sahuje vsetky odlisné indexy slov nachadzajtcich sa v texte. Pre kazdé slovo x zo slovnej
zasoby existuje list obsahujuci statistické tdaje o vyskyte slova x v texte. Tento list sa
nazyva invertovany list slova x.

Invertovany index je navrhnuty pre pouzitie odlisnych slov ako vyhladavacej jednotky, ¢o
obmedzuje jeho pouzitie v aplikdcidch, v ktorych nie st slova presne definované. Statistické
udaje vyskytujtice sa v indexe sa lisia od cielovej domény. Indexécia vsetkych vyskytov
slov je uzitocna v aplikaciach, v ktorych by sa mala brat do ivahy aj informacia o pozicii
slova, umoznenie vyhladavania fraz, blizkost. Invertované indexy sa pouzivaji v systémoch
vyuzivajuce modely na ziskavanie informacii, ako napriklad modely vektorového priestoru,
ako napriklad tf-idf model 2.5.

Signatirové subory

Jedna sa o subory, ktoré vyuzivaju hasovaciu funkciu na mapovanie slov, ndjdenych v texte,
na bitové masky. Text je rozdeleny do blokov a kazdy blok b je indexovany ulozenim vy-
sledku bitového OR cez vSetky masky slov nachadzajicich sa v bloku b signattirového indexu.
Na vyhladavania sa vyuziva operacia bitového AND medzi hladanymi slovami a maskami blo-
kov v kolekcii. Ked vysledok bitového AND je ¢islo rovnajicemu sa maske hladaného slova,
jednd sa o potencidlne vysledok. Mézu vzniknit aj falosné zhody, preto musi byt kazda
zhoda skontrolovana na vyskyt daného slova.

Slizia ako filter pre redukciu mnozstva textu vo vyhladavacich operaciach. Vyhladavanie
je menej efektivne v porovnani s invertovanym indexom, ktory podporuje vic¢siu mnozinu
operacii. Signatirové sibory st vypocetne narocnejsie na vytvorenie a aktualizaciu.

Sufixové stromy

Dalsou metédou indexécie textu st sufixové stromy. Indexuji text ako mnozinu symbolov,
podla zvolenej granularity vyhladavajtcej operacie. Napriklad indexom moézu byt vsetky
znaky textu. Tato flexibilita ponika vyuzitie v jazykoch, v ktorych nie st slova zretelne
oddelené od seba, ako napriklad niektoré azijské jazyky.

Kazda pozicia v texte sa nazyva sufix, pripona. Kazdy sufix je definovany zaciato¢nou
poziciou a predlzenim Iubovolne doprava az na koniec textu. Format sufixu musi byt defi-



novany v ramci sekvencie znakov, ktoré sa budu vyhladavat. Pri vyuziti sufixového modelu
je nutné povazovat kazdy vstupny bod indexovany v texte ako sufix celého textu. Kazda
cesta od korena k listu reprezentuje unikatny sufix.

Tato struktira sa vyuziva pri komplexnych vyhladavajicich metédach, kvoli nizkym
vypocetnym nakladom. Nevyhodou je priestor na uloZenie indexu. Alternativou moze byt
vyuzitie siboru pripon, pole ukazatelov na kazdy sufix v texte. Toto pole je abecedne zora-
dené, pricom sa znizi priestorova zlozitost, naopak cena vyhladavajtcich operacii sa zvysuje.
Prakticky problém vyuzitia sufixového modelu je cena vybudovania a udrziavania. Vyhlada-
vanie slov je zvycajne rychlejsie pri pouziti invertovaného indexu, s vynimkou regularnych
vyrazov.

Elasticsearch

Podla portélu database-engines®, ktory slizi ako vedomostné zékladiia rela¢njch a NoSQL
systémov spravy databaz, sa ako najlepsie riesenie pre indexaciu dokumentov a samotné
rychle vyhladavanie dokumentov javi prave Elasticsearch®(pre December 2019). Je na prvom
mieste, v rdmci vyhladdavania dokumentov a v celkovom hodnoteni je na 7. pozicii.

Elasticsearch je distribuovany, bez schémovy databazovy systém, ktory sa zaraduje do
kategorie indexacie velkych dat. Pontka efektivne a full-textové vyhladavanie pristupne
pomocou otvoreného API. Je postaveny nad Apache Lucene’ s jednoduchym REST roz-
hranim. Spracovanie obrovského objemu dat so schopnostou identifikovania klticovych slov
v realnom case ¢ini elastic potencidlne vhodnym kandiddtom, napriklad na spracovanie dat
zo socialnych sieti ako Twitter, Facebook

Elasticsearch obsahuje isté podobnosti s SQL databdzami. Namiesto databaze je index,
namiesto tabulky je type (typ dokumentu), namiesto riadku tabulky je samotny document,
stipec databdze nahradzuje polozka field.

KedZe je elasticsearch distribuovany, je m6zné architekttru rozdelit do kolekcie zhlukov,
ktoré mézu navzajom komunikovat a zdielat zodpovednost za ulozené data. V rameci zhluku
musi existovat asponi jeden uzol. Elasticsearch pouziva takzvané tilomky a indexy. Ulomky
su instancie Lucene indexov, elastic je absrakcia nad Lucene indexom v distribuovanom
systéme. Kazdy index sa sklada z tlomkov naprie¢ jednym alebo viacerymi uzlami. Kazdy
primarny tlomok méze mat repliky naprie¢ ostatnymi uzlami. Dokumenty st distribuované
rovnomerne medzi vsetky primarne dlomky.

2.3 Analyza sentimentu

Tato podkapitola sa zaobera analyzou [udskych postojov. Cielom analyzy je ur¢enie emocne
zafarbeného postoja ¢loveka k nejakej entite, produktu, sluzbe. Tieto postoje su zauji-
mavé napriklad z hladiska zdkaznika, ktory sa rozhoduje ohladom kupi produktu z daného
obchodu. Kazdy ¢lovek chce pre seba to najlepsie, najlepsie hodnoteny produkt, sluzbu.
S rozmachom internetu v spojeni so socidlnymi médiami sa coraz Castejsie dostava clovek
do styku s nazormi, ktoré ho ovplyviuju.

V ramci analyzy je potrebné rozlisovat subjektivne, objektivne nazory. Analyza byva
prevadzand na roéznych drovniach granularity. Jednd sa o analyzu sentimentu na drovni
dokumentu, analyza sentimentu na trovni vety, analyza sentimentu na trovni aspektu.

‘https://db-engines.com/en/ranking/search+engine
Shttps://www.elastic.co/
Shttps://lucene.apache.org/
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Postoj je mozné vyjadrit priamo k danej entite alebo pomocou porovnavajiceho nazoru,
kde sa porovnava viacero entit naraz.

Vyznam emocii

Konkrétny popis emdcii je zlozity, ako je mozné sa dozvediet v monografii [40]. Existuje
rozdiel medzi popisnym vyznamom, to ¢o je v texte uvedené a samotnym emocidlnym
vyznamom. Popisny vyznam vyjadruje objektivne fakty, napriklad ,, Procesor md sestndst
fyzickych jadier, zatial ¢o emocionalny vyjadruje subjektivne postoje ,Tdto farba sa mi
nepdci“. Emociondlny vyznam sa lisi s kazdym polom pdsobnosti. K emociondlnemu vy-
znamu je nutné pristupovat ako ku kompozi¢nému, pozostavajiceho z mnohych jazykovych
aspektov. Hodnotenie je vzdy vyjadrenim emdcii a tie vzdy maji hodnotiaci charakter, ¢o
znamena, ze je ich mozné vacésinou kategorizovat.

Definicia nazoru

Nézor je mozné vyjadrit voéi istej entite e, ktora je definovand podla publikacie [19], ako
produkt, sluzba, osoba, organizicia, téma. Je spojend s parom e : (T, W), kde T je hierarchia
komponent, subkomponent a W je mnozina atributov. Kazda komponenta, subkomponenta
ma svoju vlastnd mnozinu atributov. Napriklad znacka mobilnych telefénov je entita, napri-
klad Samsung. Ma sadu komponent ako baterka, displej a sadu atribitov ako vydrz batérie,
rozlisenie displeja, hmotnost.

Samotny nazor je mozné definovat ako péticu (e;, asj, 00;5k1, b, t1), kde e; je nazov entity,
a;; je aspekt entity e;, 0o je orientdcia nazoru voci aspektu a;; entity e;, hy je drzitel
ndzoru a t; je Cas, kedy bol postoj vyjadreny hy. Postoj 00;;1; moze byt pozitivny, negativny,
neutralny alebo vyjadreny pomocou réznych drovni intenzity.

Analyza sentimentu na trovni dokumentu

Analyza prebieha na trovni celého dokumentu, prispevku, recenzie. Klasifikdciu senti-
mentu na urovni dokumentu d vztahujiceho sa k entite e vyjadrujiceho nazor oo na
entitu e, vztahujici na aspekt GENERAL je definovany podla publikicie [19] péaticou
(e, GENERAL,o0,h,t), pri predpoklade, Ze e, h,t st zname alebo irelevantné. Tento pred-
poklad je mozné uplatnit pri recenzidch, kedy jeden zakaznik hodnoti jeden produkt, sluzbu.
Nemusi to platit napriklad v pripade blogov, prispevkov na férach atd.

Analyzu je mozné definovat ako tzv. ,supervised learning problem*“, kedy st definované
tri triedy, ktoré vyjadruji konecny postoj: pozitivny, negativny, neutrdlny. V pripade re-
cenzii sa vo vicsine pripadov vyskytuje aj kolénka skére v intervale [1, 5], pripadne [0, 100].

Podstatou rieSenia tejto ulohy je forma zobrazenie textu do vektorového priestoru, kla-
sické riesenia st popisané v podkapitole 2.5, na ktoré navizuji stcasné riesenia uvedené od
podkapitoly 2.6. Tieto vektory s nasledne vstupom klasifika¢nych algoritmov.

Medzi problémy analyzy sa zaraduju rozdielne nazory v ramci dokumentu, ¢o sa tyka
polarity. Fakt, ze ludia mo6zu vyjadrit zhodny ndzor viacerymi spdsobmi, bez vyuzitia tzv.
nazorovych slov. Takyto dokument obsahuje subjektivne a objektivne vety, ¢o navadza
k analyze sentimentu na trovni vety [17].

Analyza sentimentu na drovni vety

Obdobne je mozné vyuzit podobné techniky z analyzy na drovni dokumentu 2.3. Podla
publikicie [19] je mozné definovat analyzu sentimentu na trovni vety s pomocou dvoch



poduloh. Klasifikicia subjektivity, pozostiva z urcCenia, ¢i dana veta je subjektivna alebo
objektivna. Klasifikdcie sentimentu na drovni vety, ak je veta subjektivna je potrebné zistit
postoj, ktory veta vyjadruje a to pozitivny, negativny, neutrdlny. Obe klasifikacné dlohy je
mozné riesit obdobne, ako v analyze na trovni dokumentu 2.3.

Detekcia subjektivity moze byt vykonavanad aj pomocou takzvaného subjektivneho le-
xikénu. Problém nastéva vtedy, ked aj objektivne vety obsahuju nézory [17].

Predpoklad toho, ze veta vyjadruje jeden nazor od jedného drzitela je splneny len v jed-
noduchych vetach. V pripade komplexnejsich viet moze jedna veta vyjadrovat viacero na-
zorov, ¢i uz pozitivnych alebo negativnych, ktoré sa viazu k jednotlivym aspektom.

Nazorovy lexikén

Postoj k danej entite sa vyjadruje spolu s ndzorovym slovom, v literatdre sa tieto slova na-
zyvaju aj slova sentimentu [19]. Pozitivne slova ako krdsny, 4Zasny sa pouzivaji k vyjadreni
ziaducich stavov, negativne slova ako hrozny, pokazeny k vyjadreni neziaducich stavov. Tiez
je mozné vyuzitie nadzorovych fraz, ididmov. Spolo¢ne sa nazyvaju lexikén nazorov.

Okrem manudlneho zostavovania lexikénu sa pouzivaju automatizované pristupy zalo-
zené na slovnikoch alebo korpusoch [17]. V pristupe zalozenom na slovnikoch je potrebné
vytvorenie malej mnoziny nazorovych slov, ktorych polarita je uz znama. Nasledne vyuzi-
tim slovnika najst vsetky synonymaéa alebo antonyma. Tento pristup nie je schopny najst
nazorové slova s specifickou polaritou v ramci domény. Korpusovy pristup vyuziva tiez mno-
zinu nézorovych slov, ktorych polarita je znama. Zavisi na syntaktickych alebo vyskytovych
vzoroch, ktoré sa vyhladavaji naprie¢ korpusom.

Analyza sentimentu na trovni aspektu

Klasifikdcia sentimentu na drovni dokumentu alebo vety nepontka vsetky potrebné infor-
macie. Pozitivne hodnoteny dokument alebo veta vztahujica sa k nejakej entite neznamena,
ze autor sa vyjadril pozitivne ku kazdému aspektu, obdobne negativne hodnoteny doku-
ment alebo veta. V dokumente sa autor vyjadruje k viacerym aspektom s réznou polaritou
nazoru. Analyzu je potrebné robit na nizsej trovni a to trovni aspektu.

Podla [19] je potrebné v rdmci dokumentu d najst kazda paticu (e;, aij, 00451, b, tr)-
Vynéaraja sa dve hlavné tlohy a to jednak extrakcia aspektov a nasledna klasifikdcia senti-
mentu na urovni aspektu.

Extrakcii aspektov sa venuje sekcia 3.6, pricom ked sa hovori o aspekte, je potrebné
vediet ku ktorej entite sa viaze. Pri klasifikacii sentimentu je mozné vyuzit metédy vekto-
rizacie textu obdobne ako pri irovni dokumentu 2.3.

Napriklad vo vete ,Zvuk tohto reproduktoru je vynikajici® je mozné sledovat vyjadre-
nie pozitivneho postoja vyjadreného slovom wynikajiici, aspektu zvuk, k entite reproduktor.
Problém vznika pri vyjadreni zmiesaného nazoru vo vete alebo vyuzitim fraze. Tento prob-
lém je mozné riesit lexikonom.

Aspekty sa rozdeluju na explicitné a implicitné. Prvé z nich oznacuju ciel stanoviska
priamo a druhé predstavuju aj ciel postoja k dokumentu, ale v texte sa explicitne nenacha-
dzaju.



2.4 Klasifikacné metody

V tejto podkapitole si popisané klasifikacné metody, vyuzivané pri klasifikacii sentimentu.
Doterajsie rieSenia spocivali v klasickych algoritmoch, medzi ktoré patri Naive Bayes, SVM
[12]. Mnohé studie analyz sentimentu pouzivaji vyssie spominané klasifikaéné metédy.

Stcasné rieSenia si zaloZené na technolégii neurénovych sieti [25][32], pricom tieto al-
goritmy s vyuzité vyslednom systéme sumarizacie postojov recenzii.

Naive Bayes

Klasifika¢ny model Naive Bayes pocita aposteriérnu pravdepodobnost triedy na zdklade
rozlozenia slov v dokumente. Model je mozné vyuzit napriklad s BOW modelmi, ktoré
ignoruju poziciu slova v dokumente, popisané v podkapitole 2.5. Vyuziva sa Bayesov teorém
na predikciu pravdepodobnosti, ze dand mnozina prvkov (features) patri do konkrétnej
znacky (label):

P(label) x P(features|label)
P(features)
Kde P(label) je pravdepodobnost, ze ndhodny prvok patri do znacky. P(features|label) je

pravdepodobnost, ze dand mnozina prvkov je klasifikovand do danej znacky a P(features)
je pravdepodobnost vyskytu mnoziny prvkov.

P(label|features) = (2.1)

SVM

Princip klasifika¢ného modelu je v urceni hyper-roviny vo vyhladdvacom priestore, ktora
rozdeluje priestor na ¢o najlepsie priestory pre rozne triedy. Optimélna hyper-rovina ma-
ximalizuje vzdialenost medzi triedami. SVM st vhodné na klasifikdciu textu, kvoli jeho
riedkej povahe, mélo prvkov je irelevantnych a vo vSeobecnosti si korelované medzi sebou,
organizované do linedrne oddelitelnych kategérii.

Neuronové siete

Neuronové siete kopiruju struktiru fudského mozgu. Zékladnou abstrakciou je neurédn, je-
den blok siete, obrazok 2.2. Vo vécsine pripadov neurén tvori vazeny sicet velkého poctu
vStupov 1,2, ... &y, ich vadh wy, we, ... wy, (aktivicii ingch neurénov) wozg + >y wit,
pricom woxo sa nazyva bias. Aplikuje nelinedrnu aktiva¢ni funkciu prenosu na tito sumu
a vysledny vystup vysiela na velké mnozstvo dalsich neurénov. Abstrakcia ¢innosti biolo-
gického neurénu. Medzi aktivaéné funkcie patri step, sigmoid, tanh a ReLU funkcia [25].

Obr. 2.2: Matematicky model neurénu.
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Neurénovej siet predstavuje orientovany graf, uzly predstavuja jednotlivé neurény, ktoré
st prepojené hranami udavajucimi vahy. Topolégia pozostava z takzvanych vrstiev, kolekcie
neurénov, zobrazenych na obrazku 2.3. Tieto neurény st prepojené s neurénmi dalSich
vrstiev. Najlavejsia vrstva sa nazyva vstupna vrstva, najpravsia vrstva sa nazyva vystupna.
Vrstvy medzi sa nazyvaju tzv. skryté vrstvy. Kazda vrstva méze mat int aktiva¢ni funkciu.
Podla architektiry neurénovej siete sa signdl moze sirit dopredne, spéatne.

Vstupna vrstva Skryta vrstva Vystupna vrstva

Obr. 2.3: Model neurdénovej siete.

LSTM

Architektira LSTM ( angl. long short term memory) je zastupca rekurentnych neurénovych
sieti, pricom je schopna sa naucit dlhodobé zavislosti. Jadro architektiry pozostava zo
stavu bunky, ktory je kontrolovany pomocou bran. Brany predstavuji sposob, akym je
mozné volitelne prepustit informécie. Pozostavaju zo sigmoidnej vrstvy neurénovej siete
a operacie bodového nasobenia. LSTM obsahuje tri takéto brany na chranenie a kontrolu
stavu bunky. Schéma architektiry je zobrazena na obrazku 2.4.

stav bunky
| F
Gy » — »
zabldacia bréna
Mt » Iy

vstupna bréana vistupna bréana

Obr. 2.4: Architektira LSTM [26].
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Prvy krok pozostava z rozhodnutia, ktoré informéacie st zahodené zo stavu bunky po-
mocou brany zabudania, popisané rovnicou 2.2. Vystupom je hodnota v intervale [0, 1] pre
kazdu hodnotu v stave bunky C;_1.

fr = a(Wg x [he—1, 4] + by) (2.2)

Dalsi krok pozostava z rozhodnutia, ktoré nové informécie sa ulozia do stavu bunky.
Vstupné brana rozhodne, ktoré hodnoty ; sa aktualizuja. Tahn vrstva vytvori vektor no-
vych kandidatov C’;, ktoré mozu byt pridané do stavu bunky. Nasledne ich kombinaciou sa
aktualizuje stary stav bunky C;_1 na novy stav Cj.

i = J(Wi X [ht—lamt] -+ bl) (2.3)
C, = tanh(We x [h—1, 2] + be) (2.4)
Cy=fe % Cy_1 +is % C; (2.5)

Vystup je zalozeny na filtrovanom stave bunky. Pomocou vystupnej brany sa rozhodne,
ktoré hodnoty stavu bunky budi sucastou vystupu. Nésledne stav bunky je prevedeny
pomocou tanh funkcie a vyndsobeny s vystupom vystupnej brany.

or = o(Wy X [hy—1, 2] + bo) (2.6)

ht = Ot * tanh(Ct) (27)

2.5 Klasické pristupy mapovania slov

Vstupom algoritmov strojového ucéenia sa tzv. vektory numerickych priznakov. Priznaky vy-
jadrujt urcitta vlasnost. Anglicky termin word embedding, je mozné prelozit ako mapovanie
slova do vektorového priestoru. Tato technika je kltic¢ova vramci spracovania prirodzeného
jazyka. Medzi zédkladné pristupy mapovania slov do vektorovej reprezentacie patria modely
BOW, na ktoré navizuje LDA.

Bag of words

Model reprezentovanie textu ako multimnoziny slov [27], pri¢om sa straca syntaktickd in-
formécia o poradi slov, sémanticka informécia o kontexte slova v dokumente. Idea modelu
spociva v tom, ze podobné dokumenty obsahuji podobny obsah.

BOW model spociva vo vytvoreni slovniku slov, pricom kazdému slovu je prideleny
jednoznaény index. Dokument je reprezentovany vektorom dizky n, v ktorom i—ty zdznam
obsahuje pocet vyskytov slova v dokumente.

Index mo6ze mat charakter one-hot encoding podla slov v slovniku (1 — slovo sa nachadza
v slovniku, 0 naopak), frekvenciu slova v dokumente, TF-IDF frekvenciu a podobne.

Bag of n—grams

Pri pouziti BOW sa strica informécia o poradi slov. Tuto informéaciu je mozné ¢iastocne
ziskat pouzitim modelu, ktory nepracuje len so samotnymi slovami, unigrammi, ale priamo
so sekvenciou slov dlzky n [27], n—gramoch. Nevyhodou tejto metédy je nelinedrna zavislost
slovnika od poctu jednotlivych slov, ktora je pre rozsiahle korpusy velka.
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TF-IDF

Poslednou technikov BOW je metdda term frequency-inverse document frequency [27]. Tato
metoda odraza dolezitost slova, n-gramu pre dokument v korpuse. Urcuje jeho vahu na
zéklade vyskytu v roznych dokumentoch. Hodnota sa zvySuje timerne s vyskytom slova
v dokumente a je kompenzovand poctom dokumentov v korpuse, v ktorych sa vyskytuje
dané slovo. Vhodné vyuzitie pre doménovo Specificky slovnik.

TF; = frekvencia term; v dokumente (2.8)
# dokumentov v korpuse
IDF; =1 2.9
‘ og(# dokumentov obsahujtcich term; (2:9)
TF —IDF, =TF xIDF; (2.10)

Latent Dirichlet allocation

Jednd sa o hierarchicky bayesov model [42], ktory dokaze vysvetlit podobnost medzi do-
kumentami na zaklade tém, ktoré sa v nich vyskytuju. Pri predpoklade toho, ze kazdy
dokument pozostava z malého pocétu tém. Téma je charakterizovana pritomnostou slova
v dokumente.

Naviazanie na BOW spociva v tom, zZe je ho mozné chapat ako zjednodusSeny pravde-
podobnostny model dokumentov pomocou distribicie slov [27]. BOW vektor predstavuje
najlepsiu aproximdaciu nenormalizovanej distribucie slov v kazdom dokumente. V LDA je
dokument zakladné pravdepodobnostna jednotka. Témy st charakterizované distribuciou
slov, zatial ¢o dokumenty distribiiciou cez témy.

Tento pravdepodobnostny model dokumentu zodpoveda generativnemu modelu doku-
mentov. Na vygenerovanie mnoziny dokumentov M dfiky {N;}, sa predpokladd vopred
urceny pocet tém K, kde Dir() oznacuje Dirichletovu [42] distribiciu:

1. Pre kazdd tému v, najdi distribtciu slov ¢, ~ Dir(5).
2. Pre kazdy dokument 4, ngjdi distribiciu tém 6; ~ Dir(a)
3. Na vygenerovanie dokumentu i dizky Nj, pre kazdé slovo j:
o N&jdi tému z;; ~ Multinomial(6;) pre slovo j
o Néjdi slovo j ~ Multinomial(z;;)
Kde 0; je distribucia tém pre kazdy dokument ¢ vektorov dimenzii K.
Vznika vektorovy priestor dimenzie K, ktory zachytdva témy v korpuse a sposob, akym

st v nom zdielané. Je mozné ho povazovat za embedding pre tieto dokumenty. V zavislosti
na hodnote K, mdéze mat podstatne mensi rozmer.

2.6 Statické mapovanie slov

Predchadzajica podkapitola 2.5 vysvetluje metédy mapovania slov do vektorového pries-
toru, pricom sa straca sémantika a syntax. Zaradenie slova do istého kontextu vystihuje
znamy citét: You shall know a word by the company it keeps (Firth, J. R. 1957:11). Kon-
text slova je mozné odvodit od slov, ktoré ho sprevadzaju. Napriklad vektorova reprezen-
tacia slova muz bude velmi podobné vektoru slova Zena. Naopak vektor slova kamen bude
odlisny. Podobnost je definovanda vyskytom slov pouzitych v ramci kontextu.
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Word2vec

Bolo navrhnutych mnoho modelov pre odhad nepretrzitej postupnosti slov, napriklad LDA
2.5. LDA sa stéva vypocetne velmi néroéné pri velkych datasetoch. Podla ¢ldnku [22] moze
byt vyuzity jazykovy model neurénovej siete v dvoch krokoch. V prvom sa pomocou jed-
noduchého modelu nauéia suvislé slovné vektory a potom n—gram NNLM (dopredného
jazykového modelu neurénovej siete) je naucend nad touto distribuovanou reprezentéciou
slov.

Dopredny jazykovy model neurénovej siete pozostava zo vstupnych, projekénych, skry-
tych a vystupnych vrstiev. Vo vstupnej vrstve je zakodovanych N slov kontextového okna
pomocou 1 — z —V kédovania, kde V' je velkost slovnika. Vstupna vrstva je premietnuté do
projekénej vrstvy rozmeru N x D, vyuzitim projekénej matice. Projekénd vrstva je pripojena
do skrytej vrstvy o rozmere H. Skryta vrstva slizi na vypocet rozdelenia pravdepodobnosti
na vsetky slova v slovniku, ¢o vedie k vystupnej vrstve rozmeru V', tento krok je vypocetne
narocny, jeho zlozitost je H x V, da sa optimalizovat vyuzitim hierarchického softmazu,
ktory redukuje H x logy (V).

Hierarchicky softmax [23] vyuziva bindrnu stromovi reprezenticiu vystupnej vrstvy
s W slovami ako jeho listy a pre kazdy uzol explicitne predstavuje relativnu pravdepodob-
nost jeho synov, ktori definuji nahodny krok, ktory priradi pravdepodobnost slovam.

Cielom je vsak extrakcia word embeddings, pricom je mozné kompenzovat presnost odo-
bratim nelinedrnej skrytej vrstvy a pouzit logaritmicky model, ako CBOW, Skip-gram.

w(t-2)

w(t-1)

wit+1) D

wit+2)

Vstupna vrstva Projekéna vrstva Vystupna vrstva

Obr. 2.5: Architektira modelu CBOW.

CBOW

Prvym z logaritmickych modelov je Continuous Bag-of-Words Model. Nezohladniuje poradie
slov v histérii. Architektara je zhodna s NNLM s vynimkou nelinearnej skrytej vrstvy,
ktora je odstranena a projekénd vrstva je zdieland pre vSetky slovéd, nie len projekénou
maticou. Teda vsetky slova sa premietnu do tej istej pozicie a ich vektory sa spriemeruju.
Architektira CBOW je zobrazend na obrazku 2.5, ktora predikuje cielové slovo w(t), na
zaklade statického okolia slov, ktoré ho sprevadzaji v urc¢itom okne o velkosti N.
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Skip—gram

Druhym z logaritmickych modelov je Continuous Skip—gram Model, je podobny modelu
CBOW, ale nepredikuje slovo na zaklade kontextu. Snazi sa maximalizovat klasifikaciu
slova, na zaklade iného slova v rovnakej vete. Pouziva kazdé aktualne slovo ako vstup do
logaritmického linedrneho kvalifikdtora so stuvislou projekénou vrstvou a predpoveda slova
v urc¢itom rozsahu pred a za sicasnym slovom. Architektira je zobrazena na obrazku 2.6.

T I
| 0 ~— Sl o mn
|| D gy —

Vv /
vektor slova i "
o
. 2 .
— Projection S
% 1 WV miatrix D Context matrix |, 1]y
I 2 I
=t
— .'/‘/ \ —
\
xy| O - . - V0
v D-dimenzionalny '\ W
wektor
Vstupna vrstva Skrvta vrstva Vvstupna vrsiva

Obr. 2.6: Architektira modelu Skip—gram.

GloVe

Pojem GloVe znac¢i ,globdlne vektory“. Jednd sa o model [28], ktory zachytava globélne
a lokalne statistiky v korpuse, aby mohol generovat vektory slov, pricom nevyuziva neuro-
nové siete. Model je zaloZeny na myslienke vyuzitia matice spolo¢ného vyskytu, z ktorej je
mozné odvodit sémantické vztahy medzi slovami. Nech existuje korpus o velkosti V slov,
matica spolo¢ného vyskytu X rozmeru V x V', kde Xi, j| znac¢i pocet spolo¢nych vyskytov
slov ¢ a j.

GloVe predpoklada okolité slovd maximalizaciou pravdepodobnosti vyskytu kontexto-
vého slova pri danom stredovom slove, vykonanim logistickej regresie. Pri predpovedani
korelacie slovnych vektorov sa definuje neznama funkcia F' 2.11, ktord ma za vstupy vek-
tory slov 4, j, k [15].

P;

P;; znaci pravdepodobnost vyskytu slova j v kontexte slova i. Funkcia vyuziva dva typy
embeddingov, vstupny w a vystupny w pre kontextové a cielové slovo. Glove si déva za
ciel vytvorit vektory so zmysluplnymi dimenziami pri vyuziti jednoduchej aritmetiky. Naj-
jednoduchsi sposob je zmenit vstup funkcie F' na rozdiel vektorov, ktoré sa porovnavaju.
Vytvorenim linearnej relacie medzi rozdielom vektorov a vystupnym vektorom pomocou
skaldrneho sii¢inu vznikne rovnica 2.12.

PZ' .

p;

dot(w; — wj, W) ~ (2.12)

Vyuzitim logaritmu pravdepodobnosti je mozné previest pomer na odcitanie pravdepo-
dobnosti a pridanim biasu pre kazdé slovo sa zachyti fakt, Ze niektoré slova sa vyskytuju
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castejsie ako iné. Vyuzitim matice susednosti sa rovnica prevedie na rovnicu nad jednym za-
znamom. Po absorbovani koneé¢ného terminu na pravej strane a pridani biasu pre vystupny
vektor, kvoli symetrii, sa d4 dopracovat ku rovnici, ktora stoji za GloVe 2.13.

dot(w;, wy) + bi + by, = log(Xyz) (2.13)

Spolo¢né vyskyty slov, ktoré sa nevyskytuja tak casto, maji tendenciu spésobovat Sum
a byt nespolahlivé. Vyuziva sa vahova funkcia f 2.14.

T/ Tmax)® ak T < Tmax

GloVe a word2vec pouzivaji na optimalizaciu odlisné metdédy, pricom st matematicky po-
dobné. Word2vec nerozkladd maticu spoloé¢ného vyskytu, ale optimalizuje sa cez jednu
maticu pomocou prudu viet.

2.7 Dynamické mapovanie slov

Statické modely nedokazu zachytit takzvani mnohoznacnost. Generuju ten isty vektor pre
tie isté slova aj v inom kontexte. Dynamické mapovanie slov [33] cieli na zachytavanie sé-
mantiky slov v réznych kontextoch. Vystupom dynamickych modelov je natrénovany model
a vektory.

Tradi¢né vektory slov predstavuju plytka reprezentaciu, jednu vrstvu vah znamych ako
embeddings. Predchddzajice vedomosti zaclenuja len do prvej vrstvy modelu. Zbytok siete
musi byt natrénovany od zaciatku na novu tlohu.

Ulohou jazykového modelovania je priradenie rozdelenia pravdepodobnosti podla po-
stupnosti slov, ktoré zodpovedaju distribucii jazyka. Jazykové modelovanie (t.j. ELMo 2.7,
Bert 2.8) predpovedd pravdepodobnost vyskytu slova v kontexte.

ELMo

Pojem ELMo znamend Embeddings from Language Models [29][14]. Elmo vyuziva jazykové
modely k ziskaniu embeddingov pre jednotlivé slova, pricom zohladnuje celi vetu. Vyznam
slova je zavisly od kontextu, v ktorom sa vyskytuje. Konkrétne vyuziva pred—trénovany,
viacvrstvovy, obojsmerny jazykovy model zalozeny na LSTM 2.4. Extrahuje skryty stav
kazdej vrstvy pre vstupnu postupnost slov, potom vypocita vazend sumu tychto skrytych
stavov, aby ziskal embedding pre kazdé slovo, pricom vaha kazdého stavu je zavisld na
tlohe.

Kontext slova je mozné prezentovat napriklad na slove vina. Vo vete ,, Pri pldZi sa objavila
velkd vina“ a vete ,,Vina vznikd strihanim oviec”. Vektor, reprezentujuci slovo vlna, by sa
mal menit vzdy od kontextu, v ktorom sa nachadza.

LSTM jazykovy model

Jazykovy model dokaze urcit pravdepodobnost, ze dana sekvencia slov bude redlny text.
Tento model sa da naucit pomocou predpokladania nasledujiceho slova vo vete. Presnejsie
povedané, urcenie pravdepodobnosti nasledujiceho slova pre vSetky slova v slovniku.
Autori ¢lanku [29] pontkaji metédu trénovania jazykového modelu pomocou reverzo-
vanych viet, spdtny jazykovy model. Podobny pristup ako vyuzitie obojsmernych LSTM
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pre klasifikdciu viet. Architektira vyuziva viacej vrstiev LSTM. Pri trénovani n-vrstiev
LSTM je mozné ziskat 2n + 1 vektorov na reprezentaciu kontextu pre kazdé slovo. Modely
ako word2vec sa snazia predikovat slova, na zaklade ich kontextu, naucif model zakladné
vlastnosti jazyka, ktory spracovava.

Model

Reprezentaciu slova je mozné vyjadrif pomocou rovnice:
ELMOk = ’)/Zijhkj (215)

kde £ je index slova, j je index vrstvy, z ktorej sa prvok extrahuje, hy; je vystup j-tej
vrstvy LSTM pre slovo s; s vdhou hy;. v zavisi od tlohy, slizi na optimalizdciu, Skdlovanie
vektoru. Vaha sa pocita pre kazda tlohu a normalizuje sa pomocou soft-max.

Vyssie vrstvy zachytavaji kontextovo zavislé aspekty slovnych embeddingov, zatial co
nizsie vrstvy zachytavaji modelové aspekty syntaxe [20].

Podrobnejsie informdcie o presne pouzitej architektire st dostupné v publikécii [29].
Trénovanie modelu je ndro¢né. Autori pontikaji pred-trénované modely’ pre rézne jazyky,
pricom sa odporuca takzvané ladenie modelu na doménovo Specifickych ddtach. ELMo
dosiahlo state-of-the—art vykon v tlohach ako:

o Odpovedanie na otézky - datovy sibor Standford Question Answering (SQuAD),
v ktorom st odpovede na otazky obsiahnuté v texte v odsekoch na Wikipedii.

o Textové zhrnutie — zistenie pravdivosti prehlasenia na zaklade predpokladu.

e Sémantické oznacovanie roli — model musi uré¢it struktiru vety predikovaného argu-
mentu.

e Rozlisenie koreferencie — model musi identifikovat, ktoré Casti textu sa vztahuji na
ist entitu.

o Extrakcia menovaného subjektu — model klasifikuje rozne pomenované entity do su-
boru réznych tried, ako st napriklad osoba a miesto.

e Analyza sentimentu — jednoduché klasifikdcia textu, pri ktorej oznacenie zodpoveda
miere pozitivitu, negativitu v texte.

2.8 Transformers

Publikécia [39] uvddza novi architektiru nazyvanu Transformer, ktord pracuje na principe
pozornosti. Vstupom modelov pozornosti je sekvencia slov a vSetky jej skryté stavy s nou
spojené. Vystup je zalozeny na zisteni, ktora cast vstupu je uzito¢na. Sekvencné povaha sa
dé zachytit vyuzitim napriklad LSTM, v pripade architektiry tranformer, je tdto povaha
zachytend pomocou mechanizmu pozornosti.

Tento mechanizmus sleduje vstupnu sekvenciu slov, v kazdom kroku rozhoduje, ktoré
dalSie casti sekvencie stu dolezité. Napriklad pri ¢itani textu sa clovek sustredi na aktualne
slovo a stcasne si jeho mysel pamatd dolezité klicové slova textu, aby mohla poskytnut
kontext [1].

"https://allennlp.org/elmo
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Architektara transformerov pozostdva zo Strukttury kodér-dekodér, zobrazend na ob-
razku 2.7, ktora je sucast pévodnych tzv. pozornych sieti — pomocou vstupnej sekvencie sa
vytvori jej kddovanie na zéklade kontextu a dekdéduje kontextové kédovanie na vystupni
sekvenciu.

Output
Probabilities

Linear

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm

Multi-Head
Attention

Nx

Feed
Forward

Add & Norm

Add & Norm_Je—,
Masked

N

Multi-Head Multi-Herd
Attention Attentioh
A ) A }

- | J | —
Positional @—G- Positiona
Encoding & Encoding

| Input | Qutput |
Embedding Embedding
Inputs Qutpuls
(shifted right)

Obr. 2.7: Transformer — architekttira modelu [39].

Vrstva pozornosti nahradzuje LSTM, sekvenc¢né povaha je identifikovana pomocou po-
zicného koédovania. Vsetky komponenty st tvorené z tplne spojenych vrstiev, vsetky ne-
urény jednej vrstvy st spojené so vSetkymi neurénmi druhej vrstvy, teda je jednoduché siet
paralelizovat [10].

Sekvencia (veta) najskor prebehne tokenizovanim, pricom vstupnd sekvencia pozostéva
z embeddingov kazdého tokenu vety. Embedding moze predstavovat napriklad 1—2-V koé-
dovanie. Dalej je nutné zahrnit informéciu o relativnej pozicii tokenu v sekvencii pomocou
pozi¢ného kédovania. Cielom je modifikovat reprezentaciu tokenu, na zaklade jeho pozicie.
Autori [39] navrhli pouzit sinusoidu na reprezentovanie pozicie tokenu, pozicia méze byt
reprezentovana vzdialenostou medzi rozdielnymi slovami v sekvencii.

Kodér

Vrstva pozornosti (self-attention) [10] sa snazi zakédovat slovo pomocou ostatnych slov
v sekvencii. Pre kazdy vstup kodéru (embedding) sa vygeneruju 3 vektory s dimenziona-
litou mensou ako embedding: dotaz, klu¢, hodnota. Tieto vektory si vytvorené pomocou
nasobenia embeddingu a troch matic Wquery, Wiey, Wvalue-

Nech existuju tokeny 1,2, ..., £1 chce poznat svoju hodnotu v porovnani s tokenom
Zo. X1 sa dotazuje xo, xo mu poskytne odpoved vo forme svojho vlastného klica, ktory sa
pouzije na zistenie hodnoty, pomocou ktorej je mozné reprezentovat, ako moc si vazi 1 po-
mocou skalarneho stcinu s dotazom. Vysledok bude jedno éislo, pretoze oba vektory maju
rovnaku velkost. Tato operacia sa prevedie s kazdym slovom. Tieto hodnoty predstavuja
nenormalizované skore.
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z1 vypoéita vietky skére, podeli ich odmocninou dizky vektora a prevedie soft-max, aby
bola hodnota ohrani¢ena a relativny rozdiel zachovany. Toto skére pozornosti sa vypocita
pre kazdy token vo vstupnej sekvencii. x1 vyuzije toto skore a hodnotu, aby ziskalo nova
hodnotu samého seba. Ak slovo nie je relevantné voci x; skére bude malé a zodpovedajica
hodnota bude znizena faktorom tohto skére, ak je slovo dolezité, tak tato hodnota bude
posilnena.

Nova hodnota pre x; bude vysledkom scitania vsetkych prijatych hodnot, pricom tato
hodnota predstavuje novy embedding. Architekttra transformerov pouziva komplexnejsiu
Multi-Head attention vrstvu. Kroky pozornosti na vypocet dotazu, klica a hodnoty sa apli-
kované na jednotlivé tokeny x1, x2, ... separdtne a nové embeddingy v, v st vytvorené pre
kazdy set. Tieto embedingy st konkatenované a vynasobené pomocou matice Z, ktora je
trénovand spolocne a redukuje tieto embeddingy na jeden embedding pre :1;/1, 1:/2, ... Kazdy
v; reprezentuje hlavu modelu pozornosti.

Intuitivne kazda z hlav pozera na povodny embedding z rozdielneho kontextu, pretoze
kazdéa z matic @, K,V je na zaciatku inicializovana ndhodne a nasledne modifikovana pocas
tréningu. Embedding sa nauci brat do iivahy rézne kontexty sicasne.

Normalizacia vrstvy normalizuje vstupy naprie¢ vSetkymi prvkami. Normalizicia sa vy-
konéva so zvyskami, ¢o umoznuje si ponechat urcitd informéciu z predchéadzajucej vrstvy.
Kodér aj dekodér obsahuju blok neurénovej siete s posuvom vpred, ktory pozostéuva Z dvoch
linedrnych vrstiev s vyuzitim relu aktivac¢nej funkcie. Vstupom st embeddingy a;l,a:Q, .
a vystupom xl,xé, ... rovnakych rozmerov, mapovanych do latentného priestoru spoloc-
ného pre cely jazyk.

Dekodér

Pri kédovani slova je nutné vediet cely jeho kontext vo vete, preto vo vrstve pozornosti
je vykonany dotaz so slovami voci vSetkym slovam. Dekdédovanie sa snazi predpokladat
dalsie slovo vo vete, logicky by nemalo vediet ktoré slova ho nasleduji. Embedding tychto
slov je maskovany pomocou nésobenia s nulou. Predpokladanie slova je teda zalozena na
predchadzajucich slovach.

Skutocnost, ze vystupné embeddingy st posunuté o jednu polohu spolu s maskovanim
zaistuje, ze predpovede zavisia iba na zndmych vystupoch v pozicidch mensich ako i [39].

Vo vrstve Multi-Head attention st vektory hodnot (V) a klicov (K) prijaté ako vystup
kodéru, vektory dotazov ako vystup z predchadzajicej vrstvy dekodéru. Dekodér sa dotazuje
vSetkych slov so zakédovanym embeddingom z povodnej sekvencie, ktoré nesid poziéni
a kontextovu informéaciu. Nové embeddingy dostani tieto informacie, na zaklade ktorych je
zalozeny predpoklad vystupnej sekvencie.

Vystup kodéru je vylepsenou verziou vstupnych embeddingov. Dodato¢né vylepsenie
pozostéva z vyuzitia viacerych kodérov/dekodérov (stohu). V publikacii [39] vyuzili model
so Styrmi vrstvami kodér-dekodér, pricom vystup posledného kodéru sa privadza na vstup
dekodérom.

Bert

Pojem Bert [9] znamend Bidirectional encoder representations from transformers. Bert je
zdstupca z rodiny transformerov 2.8. Porovnanie architektir zalozenych na pre-trénovacich
modelov je mozné vidiet na obrazku 2.8.
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BERT (Ours) OpenAl GPT ELMo

Obr. 2.8: Rozdiely pre-trénovacich architektir Bert, GPT, ELMo [9].

Bert vyuziva obojsmerny transformer, GPT® vyuziva transformer z lava—do-prava a ELMo
z lava—do—prava a z prava—do—Tava LSTM na generovanie priznakov.

Délezitost kazdej vrstvy je viazand ku konkrétnej tlohe. Ulohy zakladajtce na syntak-
tickych informéciach si zachytené v nizsich vrstvach a sémantické vo vyssich, obdobne ako
v pripade modelu ELMo 2.7.

Vstupny text je najskor podrobeny tokenizécii, vyuzitim principu kusov slov (wordpie-
ces) namiesto slov, efektivne v redukovani velkosti slovnika. Kazdému tokenu je prideleny
unikatny index do slovnika.

Kazdy token je mapovany do tzv. embeddingu, vektora redlnych ¢isel istej dimenzie.
Elementy tohto vektora st brané ako parametre modelu a st optimalizované behom ucenia.
Sekvencie slov sl zarovnané pomocou tokenov <pad>. V pripade Berta je vybranych 12
alebo 24 blokov kodéru.

Pre—trénovanie Berta

Pri trénovani modelu bolo ndhodne maskovanych 15% slov v kazdej sekvencii. Maskované
slova neboli vzdy maskované tokenom [MASK], v 10% pripadoch boli nahradené nahodnym
slovom, v 10% pripadoch neboli nahradené vobec. Kazd4 sekvencia slov je doplnend o token:

e [CLS] — prvy token sekvencie, vyuziva sa v spojeni so softmax vrstvou pri klasifikac-
nych tlohach.

o [SEP] — token oddelovania sekvencii (viet), pouziva sa v tlohdch na predikciu dalsej
vety.

Jazykové modely nezachytavaji vztah medzi po sebe nasledujicimi vetami. Pre tito
ulohu bol Bert nauceny pomocou parov viet, pricom polovica trénovacich dat tychto parov
pozostavala zo skutoc¢ne po sebe nasledujiice vety, zbytok boli ndhodné vety z korpusu.

Trénovanie na Specifickych korpusoch déava lepSie vysledky v ramci domény vyuzitia,
zname su napriklad BioBERT (medicinske texty), SciBERT (vedecké publikicie). Bert do-
siahol state of the art performance v obdobnych tlohach ako ELMo 2.7.

Sentence—Bert

Vo volnom prelozeni vetngy Bert je modifikacia pre-trénovanej siete BERT, ktora vyuziva
siamské siete a struktiry vetnych trojic na odvodenie sémanticky vyznamovych vetnych
vektorovych reprezentécii, ktoré mézu byt porovnané pomocou kosinusovej podobnosti [31].

Tato metdéda pontika vyuzitie modelu Bert pre nové tlohy ako rozsiahle porovnévanie
sémantickej podobnosti, zhlukovanie a ziskavanie informacii pomocou sémantického vyhla-
dévania. Beznou metédou zhlukovania a sémantického vyhladavania je mapovanie kazdej

8https://openai.com/blog/better-language-models/
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vety do vektorového priestora tak, aby boli sémanticky podobné vety blizko seba. Napriklad
pomocou spriemerovania vektorovych reprezentacii tokenov vety, pricom tento spésob nie
je az tak vhodny.

S—Bert pridava do vystupu Berta poolingovi operdciu na odvodenie vetnych vektoro-
vych reprezentacii, stratégiami spriemerovania, vyuzitia CLS tokenu, maximalnu hodnotu.
Cielom ladenia Berta je vytvorenie siamské siete a siete trojic, pricom vysledné vektorové
reprezenticie mézu byt porovnané pomocou kosinusovej podobnosti.

V publikécii [31] si popisané tri experimenty so Struktirou siete a to klasifikacna fun-
kcia, regresnd funkcia, funkcia trojice.

Klasifikacna funkcia

Konkatenéciou vektorovych reprezentécii viet u a v s elementarnym rozdielom |u — v| a né-
sobenim s trénovatelnymi vahami W; € R3"*%k:

o = softmax(W;(u, v, |u — v|)) (2.16)

kde n je dimenzia vetnych vektorovych reprezentacii a k je pocet stitkov (labels). Optima-
lizuje sa strata cross-entropy. Struktira je zobrazena na obrazku 2.9.

Softmax classifier

*
(u,v, lu-vl])
u v
4 4
pooling pooling
4 4
BERT BERT
[
Sentence A Sentence B

Obr. 2.9: Architektira SBERT s klasifikacnou tlohou [31].

Regresna funkcia

Vyuzitim kosinusovej podobnosti medzi dvoma vetnymi vektorovymi reprezentaciami u a v.
Vyuzitie funkcie priemernej kvadratickej chyby.

Funkcia trojice

Nech je danda kotviaca veta a, pozitivna veta p a negativna veta n, strata tripletov vyladi
sief tak, aby vzdialenost medzi a a p bola mensia ako vzdialenost medzi a a n. Matematicky
moézeme minimalizovat stratovi funkciu:

max(||sq — Spl| — [|Sa — snll +€,0) (2.17)

kde s, je vetnd vektorova reprezentacia pre a/n/p, || - || je metrika vzdialenosti a okolie
e zaistuje, ze vzdialenost s, je aspon o € blizsia k s, ako s,.
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Kapitola 3
Navrh riesenia

Tato kapitola popisuje navrh riesenia aplikicie pre sumarizovanie postojov z recenzii vyrob-
kov. Cela aplikacia sa sklada z troch casti: systému analyzy recenzii, indexacného systému
a grafického uzivatelského rozhrania.

Aplikécia si spravuje svoj dataset recenzii pomocou indexac¢ného systému, ktory dokaze
pravidelne aktualizovat, pomocou prechadzania stranok porovnavacov tovaru. Vysledny sys-
tém primarne pracuje s recenziami v ¢eskom jazyku. Pomocou automatickych aktualizicii
sa snazi vytvorit jeden z najvécsich datasetov recenzii pre ¢esky jazyk. S vyuzitim tohto
datasetu je mozné vykonavat rézne klasifikacné a predikéné dlohy pomocou natrénovanych
modelov systému analyzy recenzii, ktoré st uvedené v ramci navrhu rieSenia.

Aplikéacia sa snazi zoradif vety recenzii do zhlukov podobnych viet, pricom v tejto
kapitole st uvedené isté metddy extrakcie aspektov a nasledne nacrtnuté vysledné riesenie.

Grafické uzivatelské rozhranie zobrazuje jednak stiahnuté recenzie, vysledky klasifikacie
dét, vykonané experimenty a ponika funkcie na export dat v urcitych forméatoch.

3.1 Motivacia

Analyza recenzii vyrobkov je Siroky pojem. Recenzie uvadzaju isty postoj recenzenta ku
kvalite vyrobku/sluzby a jeho skusenosti. Obsahuji potrebné informécie spojené s vyrob-
kom, na zaklade ktorych sa ostatni Iudia rozhoduji o kiipe daného tovaru. Rozhodovanie
je podmienené precitanim recenzii a vytvorenim si vlastného nazoru. Idea systému spociva
v urychleni tohto procesu, kedy uzivatel systému nebude musiet manudlne prejst vsetky
recenzie produktu/kategorie, ¢o je zdihavy proces. Je nutné pripomentft, ze ¢lovek nepre-
Cita vsetky recenzie a pozrie si len ,par“ prvych recenzii, na zaklade ktorych si vytvori
svoj nazor na produkt. Nie vSetky recenzie sa relevantné a vyjadruja sa k danym aspektom
produktu. Nemaji spravne percentuilne hodnotenie alebo text v nich odpoveda polarite
hodnotenia.

Systém pracuje primarne s porovnavacom tovaru heureka.cz, ktory agreguje recenzie
z jednotlivych obchodov, ¢o podstatne ulah¢uje pracu v kroku extrakcie dat. Extrakcia dat
pozostava z pravidelného prehladavania internetového portalu s cielom vyhladania recenzii
produktov a ich naslednou indexéciou. Recenzie na tomto portaly si pisané prevazne v ces-
kom jazyku. Pre Cesky jazyk sa jednéd o vytvorenie jedného z najvacsich datasetov recenzii
vobec.
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Nad tymito recenziami sa vykonaju analyzy zamerané na sumariziciu obsahu recenzii
pre uzivatela s ndhladom jednotlivych viet k danym oblastiam, predpokladu skuto¢ného
hodnotenia recenzie, kontrolu polarity textu a vyznacenie klticovych slov.

Analyzy zaloZzené na strojovom uceni s ucitelom zavisia na kvalite datasetu, na za-
klade ktorého sa dany algoritmus uci klasifikovat mnozinu vlastnosti, anglicky features, do
tried alebo predpokladat ¢iselné ohodnotenie. Tieto analyzy sa daji vykondvat pomocou
manuélne anotovanych datasetov. Ciastoénou anotaciou dat heuréky sa zmensuje nutnost
vytvorenia Specidlnych datasetov pre jednotlivé analyzy.

Systém cieli na prevadzanie analyz s minimalnym vyuzitim manudlnej prace pri anoto-
vani dat.

Datové sety

Portal heureka.cz obsahuje ¢iastocne anotované data. Kazdé recenzia obsahuje kolénky pro,
proti, zhrnutie, percentualne hodnotenie. Tieto kolonky st podstatné pre jednotlivé analyzy.
Pre bezného uzivatela spociva elementarne vyuzitie systému v prezerani dat a vysledkov
jednotlivych analyz.

V pripade, ze uzivatel je znaly v oblasti strojového ucenia, vyskytuje sa moznost ex-
trakcie dat pre iné experimenty. Systém bude pontkat rozhranie pre extrakciu recenzii pre
rozne modely strojového ucenia, respektive formaty. Prirodzene, vdaka Ciasto¢nej anotacii
sa moze jednat o bipolarnu analyzu sentimentu, predpoved hodnotenia textu alebo vyge-
nerovanie datasetu vo forme ¢istého textu.

Systém podporuje export celého indexovaného datasetu, kvoli lepSej manipulécii s da-
tami. Export je spojeny aj s rozsiritelnostou systému a jeho aspon Ciasto¢nej funkcionality.

Predpoved percentuialneho ohodnotenia

Recenzent ma moznost ohodnotit celkovo svoju recenziu, bud pomocou percentualneho hod-
notenia (100%) alebo ¢islom, napriklad 1/5. Jednou z analyz systému bude aj percentudlne
ohodnotenie recenzie a jeho porovnanie s autorovym ohodnotenim. Portal heureka.cz pou-
ziva percentualne ohodnotenie. Z tohto ohodnotenia je mozné vyvodit istil mieru spravnosti
recenzie, ako moc sa liSi autorove ohodnotenie od natrénovaného modelu.

Bipolarna analyza postojov

Na zaklade ¢iasto¢ne anotovanych dat, v podobe poloziek pro a proti je mozné natrénovat
model na bipoldrnu analyzu sentimentu na drovni vety. S vyuzitim tohto modelu je mozné
kontrolovat jednak spravnost poloziek pro a proti, jedné sa o prostil kontrolu recenzentovej
vole. Tento model je mozné vyuzit aj na klasifikaciu polarity sumarizujiceho textu, v ktorom
je mozné vidiet jeho polarity.

Irelevantné recenzie

V pripade datasetu recenzii sa predpokladéd vyskyt irelevantnych recenzii, na ktoré systém
upozorni, pripadne ich rovno odfiltruje pri aktualizacii. Uzivatela nezaujimaju recenzie, kto-
rych vyjadreny postoj nestuvisi s produktom alebo sa vyrazne lisi a nekoreluje s hodnotenim.
Jednd sa prevazne o recenzie typu ,,Zatim nic* alebo Dany vyrobek mdme krdtce..
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Sumarizacia recenzii

Navrhovany systém pontika jednak zobrazovanie recenzii produktov réznych kategorii zrov-
navacov tovaru, spolu s jednoduchymi statistickymi informaciami ako bezné zrovnavace.
Portal heureka.cz, sice obsahuje isté zhrnutie recenzii, no jedna sa o prosté statistické in-
formacie najcastejsie vyskytujucich slov v recenzidch a priemerné hodnotenie produktu na
zéklade recenzii.

Aj ked u niektorych produktov pontka priamo zobrazenie jednotlivych aspektov a ich
polarit k recenzidm no nie u vsetkych produktov. Navrhovany systém cieli na vykonanie
tejto analyzy ¢o najviac automatizovane, bez vyuzitia trénovacieho datasetu, ale na zaklade
podobnosti jednotlivych viet recenzii. Tento systém bude adaptovatelny na rézne domény
produktov bez potreby vytvorenia Specidlneho datasetu na klasifikdciu viet do tried as-
pektov. Uzivatel bude méct vykondvat analyzy ad-hoc nad vybranou kategériou vyrobkov.
Systém prevedie vety do vektorovej reprezenticie pomocou vybraného algoritmu a rozdeli
ich do zhlukov na zaklade vybranej zhlukovacej metédy. Pomocou sumariza¢ného algoritmu
bude uzivatel vedief charakteristické slova tém zo zhlukov textu a bude si moct vytvorit
obraz o jednotlivych nazoroch, pripadne prezriet jednotlivé vety.

Slova charakterizujtice témy vo zhlukoch je mozné brat ako kIucové slova charakterizu-
juce aspekty. Tato analyzu je mozné vyuzit aj v nahlade recenzii so zvyraznenim potencial-
neho aspektu vo vete sumarizujiceho textu.

Architektara

Samotny dataset recenzii bude indexovany v systéme podobného databdaze, ale optimalizova-
nom na vyhladdvanie dokumentov, ktory bude jednoducho rozsiritelny. Grafické prostredie
bude pozostavat z webovej stranky, hlavne kvoli dostupnosti systému.

Zovseobecnenie systému

Praca je zamerand na pracu s portdlom na porovnavanie tovaru heureka.cz. Na jej zédklade
sa vytvori architektira pavika, ktory moéze byt upraveny na vyuzitie pre iné internetové
obchody a portaly.

Vysledny systém moze sluzit ako podklad na vytvorenie vSeobecného systému pre inde-
xaciu dat recenzii. Pri rozsireni systému na novy obchod, ako je napriklad spominané alza,
je potrebné upravit slovnik vstupnych url adries domén produktov a nésledne aj pravidiel
prechadzania internetového obsahu.

Funkcionalita systému, ktord je uvedend nizsie, sa pri obdobnej charakteristike recenzie
nezmeni. Nutné bude doplnenie indexov na indexéaciu recenzii.

Systém pracuje s recenziami napisanymi v ¢eskom jazyku, pretoze portal heureka.cz
zdruzuje obchody poésobiace v Ceskej republike. Obdobne existuje aj slovenska odnoz he-
uréky. Aktudlne st slovenské recenzie (uvedené na portaly heureka.cz) spracovavané mo-
delmi, natrénovanymi nad ¢eskymi textami, pripadne viacjazyénymi modelmi.

V pripade prenosu systému na slovenské recenzie sa za idedlne riesenie pokladd natré-
novanie klasifikdtorov nad slovenskymi textami. Na druhej strane su slovencina a Cestina
velmi blizke jazyky.
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3.2 Schéma systému

Schéma navrhnutého systému je zobrazena na obrazku 3.1, zobrazuje zakladné moduly,
potrebné pre fungovanie systému ako celku. Tok dat je reprezentovany pomocou Sipok.

Navrhnutd aplikdcia potrebuje pre svoju plnu funkcionalitu stibezny beh tychto troch
sluzieb: elasticsearch, back—end server, front—end server. Tieto tri sluzby mo6zu byt spustené
na roéznych systémoch.

Porovnavace
vyrobkov

¥
Modul pre Modul pre
prechadzanie filtrovanie recenzii | ;
internetového
. obsahu
| T Jazykové
Modul pre modely
predpoved skdre |« !
recenzie '

: D —

' v

Moduly pre
analyzu dat :
a zhlukovanie viet |

Back-end
server

Modul pre
komunikéaciu
s indexaénym

systémom

Modul pre
generovanie
datasetov

""""""" v Systém
analyzy
recenzii Front-end ;
Elasticsearch server
----------------------------- > G ﬁ k.
L . rafické
Ing es)ig‘?y Tok dat uZivatelské
Y prostredie

Obr. 3.1: Navrhovana schéma vyslednej aplikacie.

Modul pre prechadzanie internetového obsahu predstavuje zaklad systému analyzy re-
cenzii. Prechddza recenzie vystavené na prisluSnom porovnavaci tovaru, ktorému odosiela
poziadavky na zobrazenie URL stranky a porovnavac¢ vyrobkov nasledne vracia html stranku.
Tento modul komunikuje s modulom zabezpecujicim indexaciu dat. Ukladaju sa recenzie,
produkty a obchody. Data (recenzie, produkty, obchody), ktoré sa uz nachddzaji v sys-
téme sa nasledne nebudu indexovat. Vyuziva modul pre filtrovanie recenzii na odhalenie
irelevantnych viet a modul na predpoved skére recenzie.
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Pred indexovanim recenzie a jej poloziek, ako st napriklad plusy alebo minusy, prebehne
overenie pomocou modelu pre filtrovanie recenzii na vyskyt irelevantnych viet a slovnych
spojeni typu ,Zatim nic.“ alebo , Produkt mdme krdtce.”. Tento modul vyuziva jazykovy
model, ktory je ladeny pre klasifikiaciu viet na dve triedy relevantné a irelevantné vety.
Irelevantné vety sa odstrania zo stiahnutej recenzie.

Naésledne prebehne analyza recenzie na predpoved skore recenzie, na odhalenie poten-
cidlne irelevantnych recenzii. Ak bude delta rozdielu medzi ohodnotenim pomocou modelu
a autora vacsia ako ista konstanta, tak to systém zobrazi v GUI.

Vytvaranie dotazov pre konkrétny systém zabezpecuje modul pre komunikaciu s inde-
xaénym systémom (elasticsearch). Modul pontika isté API CRUD dotazov k jednotlivym
indexom. Posiela poziadavky idexacnému systému vo forme DSL dotazov.

Jadro prace zabezpecuji moduly pre analyzu dat a zhlukovanie viet recenzii. Zabezpe-
¢uju analyzu bipolarneho sentimentu, predpoved skére hodnotenia nad recenziami s vyuzi-
tim natrénovaného jazykového modelu, klasifikdtor relevantnosti viet. Ponikaji rozhranie
pre zhlukovanie viet recenzii pomocou réznych mapovani viet do vektorového priestoru
s vyuzitim modelovania tém. Vysledky analyz sa ukladaji do indexa¢ného systému.

Datasety je mozné vytvarat pomocou modulu pre generovanie datasetov, ktory komu-
nikuje s modulom komunikujicim s indexa¢nym systémom a dotazuje sa ho na data, na
zaklade ktorych moze vygenerovat prislusny dataset pre danu tlohu.

Koncovy server (back—end) pontika rozhranie takzvanych koncovych bodov pre pozia-
davky od klienta. Komunikuje priamo s modulmi zabezpecujicimi analyzu dat, zhlukovanie
viet, generovanie datasetov a pristup k indexovanym recenzidm.

Uzivatelské rozhranie, takzvany ,front—end“, zobrazuje data systému. Toto rozhranie
zobrazuje uzivatelovi jednak samotné recenzie produktov a obchodov, vysledky prevadza-
nych analyz nad recenziami vyrobkov, obchodov, statistiky aktualizacii. Poniika rozhranie
s dialégom pre zhlukovanie viet na zaklade podobnosti, kde systém na zaklade uzivatelovho
vstupu zhlukne vety kategérie/produktu a ponikne uzivatelovi dialég na ich pripadni tp-
ravu a doplnenie dodato¢ného vyznamu. Stucastou je aj rozhranie pre generovanie datasetov
pre definované klasifikacné tlohy, ako napriklad bipoldrna klasifikdcia sentimentu.

3.3 Prechadzanie internetového obsahu

Na vykonavanie klasifika¢nych a regresnych tloh st potrebné data, respektive dataset. Jeho
ziskanie je prvy krok navrhu takéhoto systému. Tato praca sa zaobera analyzou recenzii
vyrobkov. Takychto recenzii existuje nespocetne vela. Kazdy internetovy obchod si uz in-
tegroval vlastnu reprezentaciu publikovania recenzii ku vystavenym vyrobkom. V dnesnej
dobe prebieha rozmach internetového nadkupu vyrobkov, ¢i uz elektronika alebo oblecéenie.

Naivny sposob ziskania dat je prechddzanie tychto obchodov pomocou URL obchodov.
Tu nastava problém reprezenticie dat. Kazdy obchod pouziva iny format zobrazenia dat
a tym padom je nutné implementovat algoritmus prechadzania recenzii pre kazdy obchod
samostatne. LepSim rieSenim je vyuzitie existujucich rieseni typu zrovnavacov vyrobkov.
Pre Ceskt republiku predstavuje takyto zrovnavaé portéal heureka'.

Dataset Heuréka

Pojem heureka pochadza z gréctiny a znamend nasiel som to. Zrovnava¢ vyrobkov bol
zalozeny v roku 2007 so sidlom v Liberci. Portal slizi ako porovnavac¢ vyrobkov réznych

"https://www.heureka.cz/
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obchodov, teda agreguje vyrobky z roznych obchodov, pontka kratku specifikiaciu ku kaz-
dému vyrobku a nésledne aj zoznam obchodov, kde sa dany vyrobok da kupit za akd cenu.
Agreguje recenzie z ostatnych obchodov. Tato informécia je pre pracu klicova, pretoze uz
nie je nutné prechadzanie ostatnych obchodov.

V zavislosti od poctu, kvality recenzii sa moézu pridat aj ostatné vacsie obchody, ako
napriklad alza®, ktorej vyrobky nie st agregované heurékou kvoli istému sporu par rokov
naspat. Podla statistik, heuréka ponika viac nez 21 miliénov produktov, ¢o tvori zakladny
predpoklad, ze velkost datasetu bude postacujica.

Pri blizsej analyze, heuréka vyuziva podobny format pre zobrazovanie jednotlivych ka-
tegorii naprie¢ doménami vyrobkov, teda format dat zobrazovanych na heuréke bude kon-
zistentny. Za dolezité informécie s povazované jednak recenzie, samotné produkty a do
uvahy spadaji aj recenzie obchodov.

Prvym krokom bude samotnd indexacia heuréky cez jej domény. Heuréka obsahuje 14
hlavnych doménovych kategérii, od elektroniky, cez oblecenie az po kozmetiku. V ramci
kazdej tejto domény je potrebné naindexovat najskor vsetky produkty heuréky. Tento krok
bude néroc¢ny pri predpoklade existencie 21 miliénov produktov, ale na druhej strane zauji-
mavé su len produkty s recenziami. Druhym krokom moéze byt prechadzanie cez jednotlivé
URL adresy vyrobkov a stahovanie recenzii a ich nésledné spracovanie do internej podoby.
Tento krok moéze byt chapany zo strany heuréky ako pokus o jemny DOS utok, berie sa do
uvahy, ze takyto velky portal bude mat implementované prostriedky proti takymto poku-
som, teda je mozné ¢akat vyssiu odozvu na poziadavku (GET request).

Metadata

Text recenzie nie je jedinou zaujimavou informéciou vztahujicou sa k préci. Priklad takejto
recenzie produktu z heuréky je mozné vidiet na obrazku 3.2. V rdmci recenzie je mozné vidiet
aj autorom uvedeny ciasto¢ny sentiment v podobe plusov, respektive minusov. Tento fakt
je klti¢ovy pre generovanie datasetu pre bipolarnu klasifikdciu sentimentu. Dalej je mozné
vidiet celkové percentudlne hodnotenie vyrobku, v niektorych pripadoch aj uzivatelské meno
autora prispevku, obchod, v ktorom bol dany vyrobok zakipeny, datum pridania recenzie,
informéciu o doporuceni vyrobku uvedenu v pravo hore a spatnu viazby ostatnych uzivatelov,
v pravo dole a nakoniec celkové zhodnotenie recenzie.

Tieto tdaje st vytvorené priamo uzivatelmi, preto méd recenzia hodnotenie 90%, ale
napriek tomu obsahuje dve negativne sekcie.

Tieto informécie je nutné extrahovat z URL a premenit ich do vnitornej reprezentacie
objektu recenzie. Kazda recenzia je vytvorend autorom, ktory v nej publikuje svoj subjek-
tivny nézor na kvalitu a rézne vlastnosti produktu. Tento fakt je potrebné v neskorsej faze
zohladnif.

Okrem recenzii vyrobkov, by mohol systém obstaravat aj dataset recenzii obchodov,
ktorych recenzie a vyrobky agreguje heuréka. Jednalo by sa o dalsiu doménu recenzii.

Predspracovanie dat

V rdmci extrakcie dat z heuréky, hlavne recenzii, je vhodné tieto data rovno predspracovat.
Jednd sa hlavne o tokenizaciu a POS tagovanie. Sice aktudlne rieSsenia mapovania sekvencit
do vektorového priestoru vyuzivaju vlastné tokenizery, ako napriklad kisky slov, je vhodné

*https://www.alza.cz/
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Obr. 3.2: Priklad recenzie z heuréky.

tieto data tokenizovat, lemantizovat, popripade previest do kmenového tvaru (stem), od-
stranit stop slova, pre dalSie spracovanie.

3.4 Indexovanie dat

Kedze dataset heuréky obsahuje, podla tvrdeni heuréky, 21 miliénov produktov je potrebné
vyuzitie indexac¢ného néstroja, ktory by data naindexoval a stcasne mohol vytvarat do-
tazy podobné jazyku SQL na ziskavanie recenzii produktov istej domény heuréky. V ramci
teoretického rozboru bol zmieneny systém FElasticsearch 2.2, ktory sa javi ako najlepsie
riesenie.

Systém bude musiet ziskavat data pre generovanie datasetov, vizualizaciu, pricom bude
potrebné, aby cas ziskania dat bol ¢o najmensi. Predpokladd sa vyuzitie SQL dotazov
na ziskavanie mnoziny recenzii na zaklade klasifika¢nej tlohy, ktort si uzivatel vyberie.
Elasticsearch ponuka takéto API, ¢ize bude horicim kandiddtom.

3.5 Analyza recenzii vyrobkov

Tato praca sa viaze na analyzu recenzii vyrobkov. U recenzii sa sleduje hlavne vyjadreny
sentiment recenzenta k vyrobku. Sentiment je mozné sledovat na troch trovniach: doku-
mentu, vety, aspektu.

Uroveni dokumentu je chdpand, ako postoj recenzenta na celd recenziu, prispevok. Medzi
detailnejsiu analyzu patri analyza sentimentu na tirovni vety. V tomto type analyzy nastava
problém, ked recenzent vyjadri ndzor k viacerym vlastnostiam (aspektom) produktu. Naj-
dolezitejsie analyza je zistenie sentimentu na trovni aspektu.

Aspekt je vlastnost vyrobku, ku ktorej recenzent vyjadruje svoj postoj. Vysledkom tejto
analyzy bude zoznam jednotlivych aspektov ndjdenych v recenzii a nasledne autorov sen-
timent, ktory moze spadat do troch kategérii — kladnyg, zdporny, neutrdlny. Analyza senti-
mentu je kltic¢ovou tlohou tejto prace, pricom nie je jedinou.
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Klasifikacia relevantnosti recenzie

Kazda recenzia obsahuje polozky, ku ktorym sa autor vyjadril pozitivne a polozky, ku kto-
rym sa autor vyjadril negativne. Predpoklada sa korelacia medzi poctom tychto poloziek
a vyslednym hodnotenim. Dataset by nemal obsahovat nespravne recenzie, respektive re-
cenzie, ktoré maju celkové hodnotenie 100% a obsahuji samé negativne polozky. Na takéto
recenzie by mal systém upozornit pri ich stahovani.

Tato tloha moze byt formulovand pomocou regresie. Systém bude obsahovat regresivny
model, ktory na zaklade textu recenzie bude predpokladat percentualne ohodnotenie senti-
mentu a v pripade, ak sa bude liSit va¢Sou hodnotou ako urcéené §, tak upozorni uzivatela na
dani/dané recenzie. Tym padom bude dataset obsahovat len ,spravne“ data. Tymto prin-
cipom sa mozu vyselektovat recenzie, ktorych skore nezodpoveda uvedenému sentimentu
alebo by sa skére mohlo upravit.

Prevazne v negativnych sekcidch recenzii (proti) sa vyskytuji aj slovné spojenia typu
L, Nic.“, ,Zatim nic.”, ,,Vgrobek mame kratce.“. Tieto slovné spojenia nevykazuju polaritu
sentimentu, ich vyskyt v sekcidch pre/proti nemd vyznam, teda sa jedna o irelevantné vety
v tychto uzivatelmi anotovanych sekcidch. Predpoklada sa natrénovanie klasifikdtora na
predpoved relevantnosti textu na drovni sekcie pro/proti. Dataset na trénovanie klasifikd-
tora bude pripraveny manuélne anotovanim viet recenzii na relevantné a irelevantné.

Klasifikacia sentimentu recenzii

Pri procese klasifikacie sentimentu sa predpoklada porovnanie doterajsich klasifika¢nych
algoritmov na vygenerovanom datasete. Doterajsie riesenia 2.4 spocivali vo vyuziti SVM,
Naive Bayes a pod. Aktudlne pouzivané modely vyuzivaju technolégiu neurénovych sieti,
ako modely vyuzivajuce siete LSTM alebo mechanizmus pozornosti (transformery, napriklad
model Bert 2.8).

Modely pozornosti

Model Bert je zastupca transformerov. Jeho volba je vhodnd, hlavne kvoli dostupnosti
pred-trénovanych viacjazycnych modelov, pretoze natrénovat model nad datasetom recenzii
bude vypocetne naroc¢né. Lepsim rieSenim je vyuzitie volne dostupnych pred trénovanych
modelov, pricom pre ¢esky jazyk je mozné vyuzit dostupny viacjazyény model.

Vyuzitie Berta [37] spo¢iva v jeho ladeni nad danou klasifika¢nou tilohou, ako klasifikacia
spravnosti recenzie, klasifikdcia sentimentu v ramci istej domény. Ladenie Berta je mozné
vykonat v troch spdsoboch, zobrazenych na obrazku 3.3.

o Ladiace stratégie — ladenie modelu Bert na zdklade konkrétnej tlohy, rézne vrstvy
zohladnuja odlisné vlastnosti jazyka c¢o sa tyka sémantiky a syntaxe.

e Pretrénovanie — model Bert je pretrénovany na vSeobecnej doméne, ktord mé odlisnt
distribticiu dat, ako su napriklad recenzie vyrobkov. Tento krok je ale vypocetne
narocny a pretrénované modely od spolo¢nosti Google st verejne dostupné.

e Viac-ulohové ladenie — toto ucenie ukazalo svoju efektivitu vyuzivania zdielanych
znalosti medzi viacerymi tlohami. Ak je v cielovej doméne niekolko dostupnych tloh,
kladie sa otazka vyuzitia, ¢i je eSte vyhodné doladif model Bert na vsetky tlohy
sucasne.
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Obr. 3.3: Ladenie modelu Bert [37].

Analyza sentimentu na drovni aspektu a Bert

Analyza sentimentu na trovni aspektu bola prvy raz uvedena na SemFval-2014, pri kto-
rej bol poskytnuty dataset anotovanych recenzii restauracii a notebookov, SemFEval-2015
obsahoval celé recenzie, nasledne sa dataset uz moc nemenil.

Ulohy pozostavali z klasifikicie kategorie aspektu, ktora cieli na identifikidciu paru témy
a aspektu vyjadrenych v texte. Cielové vyjadrenie nazorov je tiloha zaoberajica sa extrak-
ciou lingvistického vyrazu pouzitého vo vete a klasifikdcie polarity sentimentu pre kazdy
identifikovany par téma a aspekt.

Podla publikdcie [13] boli najlepsie hodnotené techniky zaloZzené na SVM. S néstupom
transformerov je mozné tuto tlohu formulovat, ako tlohu klasifikacie dvojic viet vyuzitim
modelu Bert, vytvorenim pomocnej vety sa vysledky zlepsujt porovnanim s predchadzaji-
cimi metédami.

Navrhnuty model klasifikdcia sentimentu textu na zdklade aspektu je mozné implemen-
tovat pomocou tlohy klasifikacie dvojic viet [13] ako:

o veta A: text, ktory bude vyhodnoteny
e veta B: aspekt
e znacka: vyjadrujica sentiment

Obdobne je mozné modelovat tlohu relativnosti aspektu k danej vete. Tieto dva mo-
dely je mozné kombinovat do jedného, ktory na zaklade vstupného textu a aspektu bude
predikovat sentiment, ak dany aspekt je viazany k textu. V opac¢nom pripade bude vystup
charakterizovat nestuvisiacu znacku.

Predpoved skoére sentimentu

Kazda recenzia obsahuje polozku rating, teda skére sentimentu uvedeného autorom. Predpo-
klada sa, ze takéto skére hodnotenia recenzie je v istej koreldcii s uvedenym postojom, ktory
je popisany v texte recenzie. Predikcia skére hodnotenia recenzie je zaujimavou tlohou.
Jednd sa o regresnu ulohu. Tento model by mohol byt vyuzity vramci kontroly spravnosti
recenzie pri aktualizovani celého datasetu recenzii alebo pri analyze recenzii.

Analyza trendov

Sumarizovanie informacii z recenzii je dalsia ¢ast analyzy. Vyhladanie tém, o ktorych recen-
zenti rozpravaji v ramci kategoérie produktu alebo obchodu prinesie dodato¢né informacie
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pre koncového uzivatela. Dokument, recenziu je mozné chapat ako sibor tém, ktoré st v ur-
¢itom pomere. Tému je podobne mozné chapat ako kolekciu klucovych slov, tiez v istom
pomere. Na modelovanie tém je vhodné vyuzif model strojového ucenia bez dohladu ucitela,
ako napriklad LDA 2.5.

Statistické informécie o recenzidch tiez do istej miery uddvaji trendy zékaznikov pri
nakupe tovaru. Sice systém necieli na ziskavanie informécii o dobe kupi produktu, ale
naopak o dobe pridania recenzie do systému. Na zaklade tejto informécie je mozné sledovat
vykyvy pri pribadani recenzii v priebehu roka, ¢i uz pri recenziach produktov, obchodov
alebo pri pravidelnych aktualizacidch.

Pri recenziach je mozné sledovat aj takzvané polozky ,,recommends®, jedna sa o odpo-
rucanie autora pre produkt alebo celkovi spokojnost recenzentov s produktom/obchodom.

Experimenty

Tiez je vhodné porovnat vysledky klasifikacie existujicich rieSeni pre ¢esky jazyk. V ramci
analyzy by to mohlo byt napriklad publikicia [44], ktord vyuziva dataset publikovany
v praci [40].

Dalej bude zaujimavé natrénovanie modelu klasifikicie sentimentu nad istou doménou,
napriklad elektronika, a nasledné porovnanie klasifikator nad blizsou doménou biela tech-
nika, pripadne kozmetika. Pripadne klasifikdcie domény, ku ktorej sa recenzia viaze a po-
dobne. V mnohych publikdcidch si vytrénované modely klasifikidcie sentimentu, ktoré si
doménovo Specifické.

3.6 Extrakcia aspektov

V publikécii [8] st prezentované kltcové 4 kategérie moznosti extrakcie aspektov:
o Frekvencne zalozené metody.
e Metddy zalozené na vztahoch.
e Metddy zalozené na strojovom uceni.
e Modelovo zalozené metédy.

Frekvencne zalozené metddy vychadzaju zo Statistik, aspekty predstavuja vacsinou pod-
statné men4 alebo frazy, priblizne v 60% pripadoch. Vyuzitie tejto metddy je spojené s POS
znackovanim. Spominané je aj vyuzitie Pointwise Mutual Information skére na vyhodnote-
nie asociacii medzi frazami.

Pristupy zalozené na vzfahoch vyuzivaji syntaktické vzfahy medzi vetami na extraho-
vanie aspektov a sentimentu. V publikécii [8] sa spominaji pristupy s vyuzitim asociaénych
algoritmoch, z anotovaného datasetu algoritmus dokaze derivovat asociacné pravidla s for-
matom X — Y s istou pravdepodobnostou. Iny pristup moze pozostavat z detekcie viet
vyjadrujacich sentiment, takéto vety st zacielené na nejaky aspekt produktu. S vyuzitim
parseru zavislosti na identifikovanie a extrakciu aspektov a sentimentu.

Techniky strojového ucenia st ¢asto prisposobené problému ziskavania informacii, ktory
sa nazyva pomenovanie identifikdcie entity, anglicky named—entity recognition (NER). Prob-
lémom NER je odhalit napriklad mena ludi, miest, organizacii z textu vyuzitim POS zna-
ciek.
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Modelovanie tém, v kontextu strojového ucenia, je naucenie sa abstraktnych konceptov
o dostupnych témach z textovych korpusov. Na detekciu aspektov sa mézu vyuzit modely,
ako napriklad LDA 2.5.

Analyzou publikécii réznych dostupnych rieseni vyplynulo, ze prevlada postup vyuzitia
manuéalne pripraveného datasetu, kde boli vyuziti Iudski pracovnici, aby manualne oznacili
jednotlivé aspekty vo vetach prislusnou znackou, a nésledne pomocou percentualnej zhody
medzi nimi pripravili oznackovany dataset dvojic viet a kategérii aspektov. Tento postup
je pracny a nemozno ho automatizovat.

Napriklad pre cesky jazyk je to publikdcia [36], v ktorej cesky anotdtori oznacovali
1500 viet, pricom zhoda bola okolo 85.5%. Dataset aspektov nie je volne dostupny. Medzi
dostupné datasety patri napriklad dataset zo série SemFval2016 pre cesky jazyk publiko-
vany v ramci prace [16]. Dataset obsahuje vety, u ktorych si anotované jednotlivé aspekty
a postoje recenzenta.

Riesenie extrakcie aspektov bez vyuzitia manualne anotovaného datasetu vyustuje do
nasledujuicej sekcie 3.7, v ktorej navrhujem rézne sposoby zhlukovania viet na zaklade po-
dobnosti na zaklade réznych publikécii.

3.7 Zhlukovanie viet

Podobnost viet charakterizuje ako ,blizko“ st dve casti textu v povrchovej (lexikalnej)
blizkosti a vyznamovej (sémantickej) podobnosti. Napriklad, nech existuju dve vety , Macka
zjedla mys.“ a ,Mys zjedla mackine jedlo.“ V ramci lexikdlnej podobnosti na trovni slova
tieto vety obsahuji tri podobné slova, na druhej strane sa neberie kontext. V pripade
kontextovej podobnosti je potrebné sa zameraf na sémantiku namiesto porovnévania slov
a to na podobnost casti textu. Aj ked sa slovd mozu prekryvat, tieto dva bloky mézu mat
v skutocnosti rozny vyznam [34].

Ponitika sa myslienka reprezentaciou textu, dokumentov, viet pomocou vektorovej repre-
zentacie a nasledné meranie vzdialenosti medzi tymito prvkami. Existuje mnoho spésobov
merania vzdialenosti, algoritmov vyuzivajtcich len vektory viet alebo aj posilované ucenie
na zaklade predom anotovaného datasetu. Autor v svojom ¢lanku [34] uvddza radu metdd,
pri ndvrhu zhlukovania viet uvediem par z nich.

Vektorové mapovanie a K—means

Naivné riesenie spociva vo vyuziti mapovanie textu do vektorovej reprezentacie pomocou
pred trénovanych modelov Bert, FastText, Glove atd. na ceskych datasetoch, respektive
viac jazycnych datasetoch. Tieto jazykové modely generuju vektorové reprezentécie slov.

Kazda veta, resp. blok textu potom obsahuje mnoho tychto vektorov. Vo faze implemen-
tacie je potom nutné rozhodnuf aky vysledny vektor sa vyuzije. Do tvahy pripada sprie-
merovanie vSetkych vektorov vety/bloku textu, maximum/minimum, Specidlne znacky, ako
v pripade modelu Bert.

Za zhlukovaci algoritmus je mozné zvolit jednoduchy k-means s metrikou vzdialenosti
kosinusovej podobnosti. Pripadné experimentovanie s ostatnymi zhlukovacimi algoritmami
je tiez vhodné.
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Vektorové mapovanie viet

Generovanie vektorovych reprezenticii viet alebo slovnych sekvencii méze byt vykonané
napriklad natrénovanim modelu na ind ulohu, ako je napriklad predpoved nasledujicej
vety. Na natrénovanie takéhoto modelu je potrebny manudlne anotovany dataset.

Model Aurora a kol. [2] je inSpirovany spriemerovanim slov po aktualizovani vektorovych
reprezentécii slov ich ladenim na parafrazovanych paroch textu.

Autor v ¢lanku [11] popisuje rozsirenie modelu Aurora a kol. V pévodnom modeli Aurora
a kol sa slovéd generuju dynamicky ndhodnym chodenim vektora diskurzu s ¢asovym varian-
tom, ktory reprezentuje ,,0 com sa hovori“. Pravdepodobnost generovania slova w v case
t je dand logaritmickym produkénym modelom. Predpokladanim, ze sa diskurzny vektor
prilis nemeni, model nahradi sekvenciu diskurznych vektorov jednym vektorom. Neskor-
sie dpravy modelu ndhodného prechadzania dovoluji, aby slovd boli generované s istou
pravdepodobnostou.

Vektor vety je definovany ako odhad MAP (maximélna aposteriérna pravdepodobnost)
vektora diskurzu, ktory vygeneroval vetu. Model sa povazuje ako model s istou formou
ucenia s ucitelom, pretoze obsahuje hyperparameter, ktory musi byt ladeny na valida¢nych
détach.

Autor [11] popisuje novy model na rieSenie métticeho efektu dizky slova modelu na-
hodnej chédze, kde pravdepodobnost pozorovania slova w v ¢ase t je nepriamo umerna
uhlovej vzdialenosti medzi vektorom diskurzu a ¢asovym variantom. Uhlovt vzdialenost je
mozné interpretovat ako dizku najkratsej cesty medzi nenormalizovanym slovnym vektorom
Lo a diskurznym vektorom Ly na jednotkovej guli. Vyber uhlovej vzdialenosti na rozdiel od
kosinusovej podobnosti je rozhodujici pre zabranenie hyperparametrového ladenia.

Potom sa vektorova reprezentacia vety s definuje ako odhad MAP vektora diskurzu
¢s. Za predpokladu rovnomerného rozlozenia cez mozné cg; je odhad MAP tiez odhadom
MLE pre ¢;. Odhadom maximaélnej pravdepodobnosti je priblizne vazeny priemer slovnych
vektorov, kde Castejsie slova si znizené. V skutocnosti sa velmi podoba vahovej schéme SIF
(,smoothed inverse frequency*)[2].

Autor detailne popisuje vylepsenia modelu vo svojej publikécii [11]. Odhadne sa m spo-
loénych diskurznych vektorov, ako prvé m singuldrne vektory z rozkladu vazenych prieme-
rov vektorov s jedinecnou hodnotou. Nech ); st vahy spolo¢nych diskurznych vektorov,
ktoré mozu byt interpretované ako pomer rozptylu jedine¢nych hodnot diskurzu v ¢asovom
variante. V skutocnosti si jedinecné pre slovo, pre ktoré sa hodnoti pravdepodobnost po-
zorovania slova v ¢ase. Podla [2], je odstranovanie spolo¢énych diskurznych vektorov forma
odstranenia Sumu, zvysovanie m by malo zlepsit vysledky. Tento postup sa nazyva ¢iastocné
odstranovanie spolo¢nych komponent.

Pretoze vahovacia schéma nepotrebuje zZiadne ladenie parametrov, nazyva sa ,unsu-
pervised smoothed inverse frequency® (uSIF). S vyuzitim tohto modelu je mozné vyriesit
problém podobnosti textu bez pripravy datasetu, na ktorom sa bude dany model uéit.

S—Bert

Publikicia [31] sa venuje sémantickej podobnosti viet, pricom predstavuje novy model
Sentence—Bert popisany v sekcii 2.8. Porovnanie ¢asti vysledkov experimentov tohto modelu
je zobrazené v tabulke 3.1, konkrétne nad testovacim datasetom pre prva dlohu v podu-
jati SemFwval-2017. Do tivahy pripada vyuzitie prave mapovania vektorov slov alebo viet
(embeddings). V prevadzanych experimentoch vyuzili rézne mapovania textu pomocou mo-
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delov, ako Glove 2.6, Universal Sentence Encoder [6], Bert/ RoBERTa. 2.8. Model S-Bert
bol trénovany nad kombindciou datasetov SNLI [5] a MNLI [41].

Model STS 17 benchmark [7] skére
Avg. GloVe embeddings 58.02
Avg. BERT embeddings 46.35
BERT CLS—vector 16.50
InferSent—Glove 68.03
Universal Sentence Encoder 74.92
SBERT-NLI-base 77.03
SBERT-NLI-large 79.23
SRoBERTa—NLI-base 7.7
SRoBERTa-NLI-large 79.10

Tabulka 3.1: Spearmanova korelacia p medzi kosinusovou podobnostou vetnych reprezen-
téacii a znackami pre rozne tlohy tykajice sa podobnosti textu (STS). Vykon sa konvenéne
uvadza ako p x 100.

3.8 Stucasny stav

Zakladom analyzy sentimentu je pripraveny dataset, ktorého kvalita ovplyvinuje vyslednui
tspesnost klasifikdcie/predikcie. Jednotlivé klasifika¢né algoritmy st hodnotené na pred—
pripravenych, manudlne vytvorenych datasetoch. Pre medzinarodné jazyky, ako napriklad
angli¢tina to nie je ziadny problém. Takychto datasetov existuje velké mnozstvo. V doméne
recenzii produktov je to napriklad dataset obchodného portalu Amazon publikovany v [24].

Do istej drovne sa da tento proces automatizovat, napriklad pouziti recenzii pro/proti
a ziskanie polarity sentimentu na trovni sekcie pro/proti.

Tato praca je zamerand na cesky jazyk. Vacsina analyzovanych publikacii vychadza
z datasetu publikovaného v préci [40], pricom sa jedna o recenzie obchodného portdlu
Mall.cz, cesko—slovenskej filmovej databaze (csfd) a prispevkov socidlnej siete Facebook.
Tento dataset je rozdeleny podla jednotlivych polarit, nie st v iom anotované aspety, ku
ktorym sa ludia vyjadruju.

Dataset heuréky obsahuje ciastoéne anotované data, sekcie plusov a minusov. Dataset
obsahuje 14 domén produktov a doménu recenzii obchodov. Jednalo by sa o jeden z naj-

Kvalitu tychto dat je mozné porovnat s vyuzitim Stidie pre cesky jazyk [44] a jej vy-
sledkami pri klasifikacii bipolarneho sentimentu. Autori pouzili doterajsie sposoby analyz
bipolarneho sentimentu pomocou vektorizéru a standardnych klasifikacnych algoritmov.
Zaujimavym zistenim bude dspesnost klasifikdacie obdobnych algoritmov na nahodne vyge-
nerovanom datasete a porovnanie stcasnych metdd analyz sentimentu, napriklad spojenim
s transformermi 2.8.

Analyza sentimentu na trovni aspektu predstavuje standard. Pre tito analyzu je po-
trebny manudlne anotovany dataset, kde anotator identifikuje aspekty vo vete a priradi im
polaritu. Tento proces je zdlhavy. Praca sa venuje istej forme zhlukovania podobnych viet
zalozenej na podobnosti viet s vyuzitim réznych mapovani viet do vektorového priestoru.
S vyuzitim zhlukovacieho algoritmu, ako je napriklad jednoduchy k—means. Systém zoradi
vety podla podobnosti, pricom vramci zhluku je mozné vyuzit sumarizujici model textu,
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ako je napriklad LDA 2.5 na eSte drobnejsiu analyzu. Jednd sa o zoradenie viet bez natré-
novaného datasetu podobnosti viet. Tieto zhluky a témy bude mozné upravovat pomocou
prislusného GUI.

3.9 Exportovanie datasetu

Systém pracuje s datasetom recenzii. Jeho najvhodnejsim vyuzitim bude generdtor samot-
ného datasetu recenzii na ziklade uzivatelovho vyberu parametrov, ktoré sa zohladnia pri
jeho generovani. Vyber méze byt zavisli od typu tlohy (klasifikaénd/regresivna), na zéklade
ktorej bude dataset vygenerovany, napriklad bipolarna analyza sentimentu nad doménou
kozmetika s testovanim uspesnosti nad doménou oblecenie s vyzitim blokov textu, teda spo-
jenim vsetkych viet z polozky pozitivne/negativne v rdmci recenzie urcitej dizky, s vyuzitim
predtrénovaného modelu Bert.

Generovanie bude prebiehat nad indexovanymi datami, teda bude spojené priamo s vy-
uzitim indexovacieho nastroja, ktory bude musiet implementovat nejaky dotazovaci jazyk,
ako napriklad Elasticsearch spominany v podkapitole 3.4, kvéli vytvaraniu zlozitych dota-
zov nad systémom recenzii.

3.10 Vizualizacia

Vsetky vysledky analyzy dat a klasifikacii je potrebné zobrazit, aby boli lepsie pochopitelné.
V dnesnej dobe prevladaja skér webové technoldgie zobrazovania réznych analyz, preto sa
za vystup predpoklada jednoducha webova stranka zobrazujica potrebné informaécie.

Produkty a obchody

Systém si udrzuje dataset recenzii produktov a obchodov z portalu heureka. Zikladnym
rozcestim by mali byt uvedené domény produktov a doména obchodov. U kazdého produktu
je vhodné si uchovat takzvany retaz kategorii, ako napriklad Heureka.cz | Bilé zbozi | Malé
spotrebice | Péce o télo | Prislusenstvi k holicim strojkim. Na zéklade takéhoto retazca sa da
vytvorit strom, ktory je mozné prezentovat vo forme vyhladdvaca pre uzivatela. Pri kliknuti
na doménu sa zobrazia kategorie a nasledne produkty s po¢tom recenzii.

Pri zobrazeni produktu alebo obchodu je vhodné uviest kratke informécie o danom pro-
dukte, respektive obchode. U produktov je vhodné zobrazit aj obrazok, dalej odkaz na pro-
dukt/obchod, ktory ponika heuréka, zdkladné Statistiky odportcania obchodu/produktu,
priemerny sentiment, graf pribytku recenzii v case.

Zobrazenie plusov a minusov z analyzy zhlukovania viet. Z ktorej sa méze uzivatel dozve-
diet zhrnutie, o ¢om Iudia hovoria v rdmci recenzii produktu/obchodu. Nésledne zobrazenie
klacovych slov, viazucich sa k plusom, respektive minusom.

U kazdého produktu a obchodu sa predpokladd zobrazenie recenzii v istej forme ta-
bulky /zoznamu. Kazdy riadok tabulky by mal obsahovat meno autora, ddtum pridania
recenzie, autorove ohodnotenie, metadata analyz. Pri meta datach sa jedna hlavne o zobra-
zenie prevadzanych analyz, informécie o vyskyte sekcii pro a proti, zhrnutia. Za vysledky
analyz je mozné povazovat, ¢i bola recenzia vyhodnotena modelom pre predpoved skore
recenzie a modelom pre vyhodnotenie irelevantnych viet recenzie.
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Recenzie

Recenzie tvoria zaklad tejto prace. Spésob ich zobrazenie je klticovy. Kazda recenzia patri
k danému produktu alebo obchodu. V ramci analyzovanych recenzii je vhodné zvyraznit
klicové slova (aspekty) a k nim viazici sa sentiment. V zobrazeni sa predpokladéd zobra-
zit sekcie pre a proti spolu s nahladom na analyzu sentimentu kazdej polozky pre a proti
vsetkymi dostupnymi modelmi. V tomto zobrazeni sa ukdzu doménovo Specificky natréno-
vané zaujimavosti modelov. Isté vyjadrenie v ramci jednej domény nemusi znamenat to isté
v pripade druhej. Stucastou pohladu je aj predpoved skére recenzie, pomocou regresného
modelu a nasledné porovnanie s autorovim hodnotenim.

Tato analyza bude trvat isty ¢as, predpokladé sa naivny pristup analyzy pri poziadavke
na server. Vhodné bude reindexacia dat po aktualizacii, ich ohodnotenie modelmi. Dataset
je velky, pricom je isté, ze vSetky data nebudi reindexované, preto pri kazdej poziadavke
na server, server zisti, ¢i sa dané analyzy vykonavali. Ak dno, tak vrati pred spracované
data, inak vyuzije na¢itané modely pre ,rychlu analyzu*.

Statistiky

Vysledny systém by mal v ramci uzivatelského prostredia zobrazovat zdkladné statistiky
datasetu heuréky, napriklad pocet recenzii v case, objem stiahnutych dat pri aktualiza-
cii, pocet produktov atd. Samozrejme sa berie ohlad na Statistiky analyz sentimentu nad
datasetom.

Generovanie datasetu

Predpoklada sa uzivatelské rozhranie, v ramci ktorého uzivatel zada potrebné informécie do
pripraveného formuldra. Formular bude pozostavat z vyberovych elementov, aby uzivatel
nemohol zadat nezmysly. Formular bude obsahovat na vyber:

o Doménu/Domény — z ktorych sa bude dataset generovat.
o Kategoria.
e Typ tlohy — aka tiloha bude predmetom exportu datasetu.

— Export prostych viet z recenzii.
— Bipolarna klasifikacia sentimentu z poloziek pre a proti.

— Predpoved hodnoty skoére sentimentu pomocou polozky rating.
e Granularitu — zavisi na tlohe, generovanie viet, stveti, celych recenzii.
o Interval dizky zdznamu.
e Vystup pre dany model, napriklad pre model Bert.

o Skupina priznakov, ako napriklad vyrovnany dataset (pre bipoldrnu klasifikdciu).

Vyber kategorie sa viaze znova k obdobnému listu, ako v pripade zobrazenia produktov
a obchodov.

36



Zhlukovanie viet

Previddzanie analyzy na zhlukovanie viet zo sekcii plus a minus bude mozné vykonat pro-
strednictvom uzivatelského rozhrania. Pohlad bude obsahovat vyber kategérie z domény
produktov, respektive obchod alebo konkrétny produkt. Po kliknuti na zvoleny produkt
alebo kategériu alebo obchod sa zobrazi dialég s nasledujicimi moznostami:

o metdda mapovania slov/viet
» zhlukovacia metdda
e pocet zhlukov

e pocet tém pre zhluk

Editacia zhlukovacich experimentov

Aplikacia bude obsahovat aj isty pohlad na zobrazenie vykonanych experimentov zhluko-
vania, obdobne ako pri pohlade na recenzie produktu/obchodu. Pri zobrazeni konkrétneho
zhlukovacieho experimentu sa predpoklada ista editacia zhlukov, tém a viet do nich zara-
denych. Pripadne vytvaranie novych zhlukov a tém pri zasahu uzivatela systému. Samoz-
rejmostou je mazanie zhlukovacieho experimentu.

Zobrazenie zhlukov obdobne v tabulke spolu so zhlukami a poctom viet. Predpoklada
sa zobrazenie histogramu rozlozenia viet cez zhluky.

Systém uzivatelov

Vysledna aplikacia predpoklada isty pocet pohladov na komunikaciu so systémom. V sys-
téme sa definuju trovne uzivatelov na prezeranie vysledkov analyz recenzii. Tiez do systému
nebude povolené vstupit kazdému, teda sa predpokladéd autentifikdcia uzivatela na strane
front—endu.

Zakladny (jednoduchy) uzivatel bude moct prezerat recenzie produktov a vysledky ak-
tualizacii. Pokrocily uzivatel bude eskalovat prava zdkladného uzivatela a bude mu spri-
stupnend moznost vytvarat datasety, zhlukovat recenzie a podobne.

Demo natrénovanych modelov

Z predpokladu faktu, ze vSetky recenzie nebudi pred spracované vsetkymi modelmi, vyplyva
isté nahratie modelov do paméti na strane serveru (back—end). Do tvahy pripadd naivné
vyuzitie modelov vo forme dema, kedy bude GUI obsahovat formulare pre odoslanie casti
textu a zvolenie istého modelu a jeho nasledné vyhodnotenie a zobrazenie na strane GUI.
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Kapitola 4

Realizacia systému

V tejto kapitole st uvedené vystupy prace analyze recenzii vyrobkov, stru¢ny popis imple-
mentacie vyslednej aplikicie, subsystémov, indexécie recenzii, samotny sposob stahovania
recenzii, exportovanie dat prostrednictvom generovania datasetov na klasifikacné tlohy.

Popisanie klasifikacie a sp6sob zaclenenia modelov do implementécie, Statistiky modelov
vyuzitych v préaci, spésoby implementacie zhlukovania viet na zaklade podobnosti vetnych
reprezenticii, implementacia koncového serveru. Nasleduje implementécia klientskeho ser-
veru spolu s ukazkami jednotlivych pohladov na vysledntu aplikaciu. Na zaver kapitoly st
uvedené problémy a mozné rozsirenia systémov analyzy recenzii.

4.1 Architektara aplikacie

Systém je prevazne implementovany v jazyku Python 3, ktory je oblubeny v ramci ana-
Iyzy dat a strojového ucenia. Klientsky server je implementovany v Javascripte s vyuzitim
Vue.js. Aplikacia je zlozena z troch systémov, pricom kazdy z tychto systémov moéze byt
prevadzkovany na inom fyzickom pocitaci.:

e Indexacny systém — Elasticsearch
e Systém analyzy recenzii a koncovy server

o Klientsky server

4.2 Indexacia

Na indexaciu dat bol zvoleny systém elasticsearch 2.2. Dosahuje najlepsie vysledky podla
portalu database-engines'. Naviac pontika aj vlastny dotazovaci DSL jazyk zaloZeny na

JSON.

ElasticSearch

V préaci je vyuzitd verzia Elasticsearch 7.4.6. Dotazovanie so systémom elasticsearch zabez-
pecuje trieda Connector, jednd sa o CRUD dotazy nad dokumentami. Elastic podporuje aj
SQL dotazy a transformaciu SQL dotazov do DSL jazyka.

"https://db-engines.com/en/ranking/search+engine
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V tabulke 4.1 je mozné vidiet data, obsiahnuté v indexa¢nom systéme FElasticsearch
analyzy vyrobkov. Najviac recenzii v kategorii produktov obsahuje index kozmetika, index
produkt sltzi na indexaciu produktov, ku ktorim sa recenzie viazu. Najvacsi pocet dat
obsahuju prave recenzie obchodov.

index docs.count | store.size
shop_ review 3 559 732 2.2gb
kosmetika a zdravi 503 706 329mb
elektronika, 348 269 314mb
hobby 321 042 215mb
dum a zahrada 284 353 209mb
chovatelstvi 252 190 167mb
filmy_knihy hry 233 121 190.6mb
bile zbozi 229 928 210mb
detske  zbozi 210 683 163.9mb
sport 181 424 152mb
jidlo_a_ napoje 100 460 51mb
auto—moto 80 761 80mb
obleceni a moda 38 742 22.9mb
stavebniny 36 320 26mb
sexualni_a_ eroticke pomucky 29 765 22mb
product 618 933 214.4mb
shop 1042 706.9kb
domain 18 14.2kb
users 2 10.2kb
actualize statistic 434 76.9kb
experiment__cluster 29 23.6kb
experiment 2 19kb
experiment_ topic 85 51.6kb
experiment_ sentence 15 112 4.5mb

Tabulka 4.1: Prehlad indexov Elasticsearch a paméatového miesta.

Pocas pravidelnych aktualizicii dokazal systém indexovat cez Sest miliénov Styristotisic
recenzii produktov a obchodov. Celkova velkost datasetu je styritisic tristo megabajtov.

Pri indexécii recenzif sa vyuziva POS tagger Morphodita’, pomocou ktorého sa spracuji
zdznamy pros, cons, summary. Odstrani sa diakritika, stop slova, emotikony sa nahradia
frazou a nésledne sa text tokenizuje pomocou Morphodity. Tato funkcionalitu zabezpe-
cuje trieda MorphoTagger. Vysledna recenzia obsahuje aj polozky pros_POS, cons_P0OS,
summary_POS.

Elastic Connector

Na komunikaciu systému s ElasticSearch slizi modul elastic_connector a jeho trieda
Connector. Bez argumentov konstruktora sa pripaja na localhost. Pontika CRUD rozhranie
ku kazdému indexu. Pri inicializacii si vytvara slovniky ndzov domény na index, nazov
kategérie na index.

’http://lindat.mff.cuni.cz/services/morphodita/info.php
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Dataset recenzii je objemny. Vysledok niektorych dotazov obsahuje niekolko desiatok
tisic dokumentov. Pri dotaze na data sa vyuziva metdéda _get_data(). Jej argumentami
st doména, ktord sa prevedie na index, kategéria a telo dotazu popisané v DSL jazyku.
Pomocou metédy get_count () sa zisti pocet dokumentov, ktoré si vysledkom dotazu.

.....

api“, vyuzité v metéde __scroll (), na ziskanie vac¢sieho poc¢tu dokumentov.

4.3 Stahovania recenzii

Funkcionalitu zabezpecuju dve triedy HeurekaIndex a HeurekaCrawler. Prehladavanie he-
uréky s cielom indexacie recenzii je uskutocnené v dvoch krokoch.

V prvom kroku s vyuzitim triedy HeurekaIndex, kde sa prehladéva heuréka pomocou
URL adries doménovych kategérii, pomocou metody parse_domain() sa prehladdvaju jed-
notlivé podkategérie domény a vyhladavaji sa produkty, ktoré obsahuji recenzie. URL
adresy produktov sa nasledne ulozia do textovych siiborov reprezentujicich doménové ka-
tegorie.

V druhom kroku s vyuzitim triedy HeurekaCrawler, kde v metode task(), sa pre-
chadzaju jednotlivé textové stibory URL adries produktov a pomocou triednej metddy
parse_product_page () sa naindexuje produkt s recenziami do indexac¢ného systému elas-
ticsearch, ktory je popisany v podkapitole 4.2, pomocou metédy add_to_elastic().

Aktualizacia recenzii produktov je implementovand pomocou triedy HeurekaCrawler
a jej metdédy task_actualize(). Heuréka poniika pre kazdu kategériu produktu zobra-
zenie najnovsich recenzii, S vyuzitim dotazu do systému elasticsearch na ziskanie URL
adries vsetkych podkategérii domény, dotazom pomocou metddy get_category_urls()
triedy Connector zacne pavuk prechiadzat najnovsie recenzie categoérii produktov volanim
metédy actualize_reviews (). Nasledne pre kazdi novi recenziu kontroluje, ¢i sa uz ne-
nachidza v systéme, pomocou metédy get_review_by_product_author_timestr () triedy
Connector, ak ano, tak kon¢i aktualizicia pre dani pod-kategériu produktov a pokracuje
dalsou.

Metéda actualize_reviews () naplni slovnik aktualizovanych recenzii produktov, ktoré
sa nésledovne prechddzaji v cykle, pricom sa vola metéda add_to_elastic() na indexo-
vanie novych produktov s recenziami alebo samotnych recenzii.

Indexacia obchodov a ich recenzii je previddzana v jednom kroku s vyuzitim triedy
HeurekaCrawler. Pomocou metddy task_shop(), v ktorej sa prechadzaju jednotlivé URL
adresy doménovych kategérii. Obchody sa indexuji v metéde parse_shop_page() a ich
recenzie pomocou metody parse_shop_revs().

Pri aktualizacii recenzii obchodov je nutné prechadzat kazdy obchod, heuréka nepontiika
zobrazenie najnovsich recenzii pre vsetky obchody. V rdmci kazdého obchodu prechadzat
recenzie, dotazovaf sa systému na kazdi recenziu a v pripade, Ze sa recenzia nachidza
v systéme tak skoncit a pokracovat dalsim obchodom.

Statistiky aktualizécie produktov st zobrazené v grafe 4.1, kde je mozné vidiet isté
trendy pribudania recenzii produktov v ¢ase. Aktualizdcia prebiehala raz za tyzden.

Statistiky stahovania recenzif produktov sa ukladaji do elastic search pomocou met6dy
submit_statistic(), jednd sa o pocty novych recenzii, novych produktov, novych recenzii
novych produktov a pocet produktov s novymi recenziami. V metdéde add_to_elastic()
sa vykond aj prvotna analyza recenzii s vyuzitim filtrovacieho modelu a modelu na predpo-
ved skore recenzie. Spdsob analyzy je uvedeny v podkapitole Klasifikdcia 4.5. Aktualizacia
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Obr. 4.1: Pohlad statistik aktualizicie systému.

recenzii produktov sa spuista pomocou skriptu crawler.sh. Tento skript méze byt sptustany
pomocou nastroja pre spravu uloh, ako napriklad cron.

4.4 Generovanie datasetu

Funkcionalitu zabezpecuje trieda Generator spolu so skriptom generate_dataset.py do-
kéze generovaf dataset na vygenerovanie viet recenzii, bipolarnu klasifikiciu sentimentu
alebo predpoved skére sentimentu (regresia). Skript je spustitelny samostatne, pontika
vlastné rozhranie na generovanie datasetu, pricom dany dataset vytvori v pracovnom ad-
resari.

Je mozné si zvolit doménu, napriklad biela technika, spominany typ tlohy, vyrovnanost
datasetu. Volbu kategorii bud pomocou integeru, zostupne zoradené kategérie podla poctu
recenzii alebo podla nazvu kategérie. Dataset je mozné generovat z celych recenzii alebo zo
sekcii +/- na Styroch trovniach:

e na udrovni tokenov [, .]

e na trovni polozky +/-

o agregiciou vsetkych poloziek + /- recenzie
e celd recenzia

Dalsim parametrom je velkost vety, ktory predstavuje interval [min, max]. Pri velkosti
vety v intervale [1,2] sa prevazne vyskytuji nezmyselné vety typu ,,Nic.“ alebo ,Zatim
nic.”, ,Nevim.*“ a ich obmeny. Tieto vety sa vyskytuju prevazne v sekcii zdporov recenzie.
Volitelna je znacka na generovanie vyrovnanych datasetov.

Pri klasifikacnych tlohédch sa predpoklada vyuzitie modelu Bert, generator dokaze priamo
generovat subory train.tsv, dev.tsv, ktoré moézu byt v konkrétnych implementaciach v pod-
kapitole 4.5.
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Trieda GeneratorController je vyuzitd na strane koncového servera, klucova je metdda
generate (), ktord sluzi ako vstup, podla predanych argumentov sa mézu volat metédy
__embeddings_task() na vygenerovanie viet, __cls_task() na generovanie klasifika¢nych
datasetov, __regression_task() na vygenerovanie regresivneho datasetu.

Datasety recenzii sa generuju postupnym prechadzanim kategérii produktov v metdde
get_data_api_call(). Pomocou metédy parse_reviews() sa dotdze elastic connectora
na recenzie kategérie a nasledne sa vytvaraja vety podla zadanych argumentov.

4.5 Klasifikacia

Praca sa zaoberd analyzou recenzii so zameranim na analyzu sentimentu, v ramci ktorej je
vhodné mat pred trénovany model jazyka. Model Bert bol zvoleny ako zastupca transfor-
merov aj kvoli dostupnosti pred trénovanych modelov pre ¢esky jazyk. Moduly zaoberajtce
sa klasifikdciou st dostupné v baliku clasification

Kniznice ako Tensorflow a Pytorch ponikaji rozhranie, pomocou ktorého je mozné vy-
uzit tento model. Bohuzial Tensorflow aktudlne nie je kompatabilny s najnovsim ovladacom
od Nwvidie a skutoc¢nosti, Ze na vyuzitie modelu Bert-base je potrebna graficka karta s aspon
11 GB pamaéte bola zvolend kniznica Pytorch ako vychodzia.

Pytorch

Jedné sa o open-source kniznicu pre strojové ucenie, vytvorena spolo¢nostou Facebook. Po-
skytuje rozhranie v jazyku Python. Umoznuje vyuzitie viacerych GPU. Vektory, respektive
matice, su reprezentované tenzormi, nad ktorymi prebieha vypocet. Tvar tenzoru urcuje
pocet a velkost dimenzii.

Scikit-learn

Open-source kniznica, ktora ponuka néstroje na prediktivnu analyzu dét, ¢i uz sa jedna
o klasifikaciu, regresiu, zhlukovanie, preprocessing dat a podobne. Na rozdiel od Pytorch
nie je framework Scikit-learn urceny ako takzvany ,deep learning framework“ a nativne
nepodporuje vypocty na grafickej karte.

Bert

Model je vyuzity pri klasifikdcii sentimentu a predpovedi skoére recenzie. Bola vyuzita kniz-
nica transformers od tymu Huggingface®. Ako pred trénovany model bol vyuzity model
BERT-Base, Multilingual Cased s parametrami:

e 12 hlav a vrstiev pozornosti
o velkost skrytého stavu 768
e natrénovany na 104 jazykoch

e citlivy na velké pismena

3https://huggingface.co/transformers/
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Spracovanie dat je implementované pomocou skriptu processors_cls.py, v ktorom sa
nachadzaju jednotlivé procesory dat. Procesor dat pre tlohu bipolarnej klasifikacie senti-
mentu je implementovany s vyuzitim triedy BipolarSentiment, procesor pre tlohu predik-
cie skére sentimentu je implementovany pomocou triedy ReviewRatingRegression. Toke-
nizér nemodifikuje velkost pisma, text sa rozdeli pomocou bielych znakov na tokeny. Model
vyuziva tokenizér WordPiece, ktory rozdeli tokeny na najcastejSie n-gramy pozostavajice
zo skupiny znakov. Velkost slovnika ¢ini okolo 120 tisic tokenov WordPiece.

Predtrénovany model je dostupny prave pre kniznicu Tensorflow, pomocou skriptu
tf_to_torch.py sa prevedie jednoduché nacitanie vAh modelu a nasledné konvertovanie
modelu do formatu, ktory vyuziva pytorch.

Nésledne klasifikacia, resp predikcia pomocou modelu Bert je implementovand v skripte
transformers_cls.py. Model bol ladeny v Siestich epochach. Pre validiaciu modelu boli
vyuzité metriky z kniznice scikit-learn.

Trénovanie modelu je mozné s vyuzitim skriptu run_cls.sh, v ktorom sd nastavené
cesty a argumenty vyuzité pri trénovani modelov analyzy recenzii. Obdobne vyuzitim
skriptu run_cls_pred.sh sa spusti validdcia modelu na trénovacom datasete, pricom sa
vygeneruje dodatocne aj sibor s mapovanim testovacieho datasetu a predikcii modela
eval__results.tsv, sibor s aplikovanymi metrikami ako F1, presnost, konfiizna matica, ko-
relacia, stratu krizovej entropie eval results.txt.

Kazdy natrénovany model méze byt vyuzity pomocou modulu Bert_model.py a jeho
triedy Bert_model,v ktorej sa model prepne do vyhodnocovacieho stavu. Nasledne tato
trieda slazi ako jednoduchy wrapper na kazdy Bert model. Vyhodnotenie klasifikacie vety
natrénovanym modelom je implementované s vyuzitim metédy eval_example ().

FastText

Vyuzitie FastText modelu spoc¢iva hlavne v ziskani vektorovych reprezentacii slov. V praci
vyuzivam predtrénovany model, ktory bol trénovany na datasete wikipédie pomocou Fast-
Textu. Vektory obsahuji 300 dimenzi a boli ziskané pomocou skip-gram modelu popisaného
publikéciou [3]. Pred trénované modely st volne dostupné na portély fasttext®.

Pre priacu s modelom FastTextom je vyuzitd kniznica Genism, instanciu modelu re-
prezentuje trieda FastText. Pred trénovany model je mozné nacitat s vyuzitim funkcie
load_facebook _model().

Na FastText st priamo vyuzité vahovacie schémy SIF a uSIF pri filtrovani recenzii
a zhlukovani podobnych viet na ziskanie vektorovych reprezentécii viet.

Fast sentence embeddings

Ziskavanie vektorovych reprezentacii viet/textu je implementované pomocou kniznice fse,
publikovanej pomocou Githubu[4]. V préaci vyuzivam triedy SIF a uSIF implementujice
vahovanie popisané v sekcii Vektorové mapovanie viet 3.7.

Konstruktoru tychto tried je predana instancia modelu FastText, bud s vyuzitim pretré-
novaného modelu fasttext pomocou metédy load_facebook_model (). Dalsim sposobom je
vytvorenie instancie triedy FastText, na zaklade predaného pola viet.

“https://fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors
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SVM

Model SVM je vyuzity pri filtrovani irelevantnych viet, kde dosahuje lepsie vysledky v po-
rovnani s modelom Bert. Oba tieto modely boli natrénované na tych istych datach. SVM
je implementované pomocou kniznice Scikit-learn triedou C-Support Vector Classification.

Bipolarna analyza sentimentu

Analyza sentimentu na drovni vety, respektive dokumentu je vykonavand pomocou mo-
delu Bert. Tento model je ladeny v doméne produktov nad klasifikacnou tilohou bipolarnej
klasifikacie. Dokopy je natrénovanych 14 modelov pre kazdi doménu produktov a jeden
vSeobecny model.

Pre kazdy model bol vygenerovany dataset domény, vytvorenie tychto datasetov je jed-
noduché, hlavne koli ¢iastocnej anotécii uzivatelov heureky pri vytvarani recenzii. Jedna sa
o polozky pre a proti . Statistiky st popisané v podkapitole Natrénované modely 4.6.

Filtrovanie irelevantnych recenzii

Pri filtrovan{ irelevantnych viet boli prevadzané experimenty s vyuzitim modelu Bert a mo-
delu SVM na bipolarnu klasifikdciu viet na irelevantné a relevantné vety. Z celkového poctu
viet v recenziach predstavuju irelevantné vety mensiu Cast, preto vytvorenie vyrovnaného
datasetu je problém, pricom je potrebné manualne prejst recenzie. Irelevantné vety sa na
druhej strane casto opakuji v datasete. Jedna sa o vety prevazne v zapornej sekcii recenzie
typw: ,,Zatim nic’, ,Zatim nemohu fict“, ,Zatim jsem na nic neprisla.“, , Mam ho kratce.“

Nésledne som vytvoril manudlne anotovany dataset obsahujici cez 7000 viet, pricom
dataset nie je vyrovnany. Po rozdeleni dat na trénovaci a testovaci dataset dosahoval model
Bert F1 85.17. Pri blizSej analyze som zistil, ze az v tretine pripadov model klasifikoval ire-
levantné vety ako false positive. Nédsledne som vyuzil model SVM spolu s vyuzitim vetnych
vektorovych reprezentédcii pomocou kniznice fse a vahovacej schémy uSIF. Model dosiahol
uspesnost s macro F1 90.00.

Model uSIF je vytvoreny na zéklade predtrénovaného model FastText, na ktory je ap-
likovand vahovacia schéma uSIF, nasledne je ladeny na datasete viet z domény produktov.
Jedné sa o 4 798 429 viet v dobe vytvorenia modelu.

SVM model je reprezentovany modulom SVM_model a triedou SVM_Classifier. Trieda
dokéaze znova vyvorit prislusné modely uSIF a SVM pomocou metédy create_model ()
spolu s vypoc¢itanim metrik. Vyhodnotenie relevantnosti vety je vykonané pomocou metody
eval_example ().

V pripade vyuzitia modelu pri filtrovani viet recenzii pri automatickej aktualizacii je
vyuzitd trieda HeurekaFilter modulu heureka_filter. Pri aktualizacii sa kazda polozka
pro/proti/zhrnutia recenzie vyhodnoti pomocou metédy is_irrelevant ().

Jednoslovné sekcie sa automaticky zahadzuji, pretoze neobsahuji nazorové slovo a po-
menuivaju aspekt, ndhodné slova, pricom trénovanie modelu na jedno slovnych vetach je
nezmysel. Ak mé veta viac ako jedno slovo je vyhodnotend pomocou modelu a v pri-
pade ak sa jednd i irelevantnd vetu tak sa zapise do Specidlneho logovacieho stibora ir-
relevant__sentences.tsv.

Logovaci subor predstavuje spésob automatického zvicsovania datasetu. Po kazdej ak-
tualizacii je potrebné prejst nové vety, skontrolovat klasifikdciu modelu, rozsirit pévodny
dataset a po pripade znova natrénovat klasifikator.
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U recenzii, ktoré boli spracované filtrovacim modelom sa pri indexécii pridava flag fil-
ter_model=True na odliSenia analyzovanych recenzii.

Predpoved hodnotenia recenzie

Pri aktualizacii sa vyuziva aj regresny model Bert, ktory je nauceny na celom datasete
recenzii. Model je reprezentovany triedou Bert_model. Pri aktualizacii sa vyuziva trieda
HeurekaRating modulu heureka_rating. Pomocou metédy merge_review text sa konka-
tenuju pre/proti/zhrnutie a ndsledne s vyzitim metédy eval_sentence() sa vyhodnoti
predpoved skére modelom. Predpoved skoére sa indexuje do recenzie pomocou polozky
rating_model.

4.6 Natrénované modely

V ramci prace sa pouziva 15 modelov zabezpecujucich bipoldrnu klasifikaciu sentimentu,
zalozenych na architektire Bert. Model predpovede skére recenzie, zalozeny na architektire
Bert. Model SVM na klasifikaciu irelevantnosti viet v recenzii, ktory vyuziva uSIF vahovi
schému na vektoroviu reprezentaciu textu pomocou modelu FastText.

V tabulke 4.2 st zobrazené modely bipolarnej klasifikidcie sentimentu na trovni sek-
cie pro/proti vyuzité v praci. Vygenerované datasety su vyvazené, pretoze pri analyze dat
vyplynulo, zZe uzivatelia generuju viacej pozitivnych sekcii ako negativnych. Najlepsiu tspes-
nost dosahuje model general, ktory obsahuje recenzie vsetkych domén produktov.

model ACC F1 train dev
general 95.62 | 95.65 | 565 144 | 141 286
kosmetika_a_zdravi 95.30 | 95.32 | 85 212 21 302
bile_ zbozi 95.09 | 95.11 | 80 526 | 20 130
detske_zbozi 94.72 | 94.79 | 46 340 | 11 584
elektronika, 94.52 | 94.57 | 120 368 | 30 092
chovatelstvi 93.91 | 93.94 | 46 174 | 11 542
sport 93.84 | 93.91 | 52576 | 13 142
filmy knihy_hry 93.72 | 93.77 | 44 380 | 11 094
dum_ a_ zahrada 93.49 | 93.59 | 51 100 12 774
auto—moto 92.70 | 92.71 | 12 952 3 236
hobby 91.92 | 92.07 | 15 960 3 990
stavebniny 90.71 | 90.92 | 5514 1 378
sexualni__a_ eroticke_pomucky | 90.58 | 90.79 | 10 322 2580
jidlo_a_napoje 90.31 | 9045 | 9754 2 438
obleceni a moda 89.69 | 89.97 3 924 980

Tabulka 4.2: Modely bipolarnej klasifikdcie sentimentu na trovni sekcie pre/proti.

V tabulke 4.3 je zobrazend priemerna stvorcova chyba modelu predpovedi skére recenzie.
Pri trénovani modelu sa zvolil vyrovnany dataset kvoli faktu, ze Iudia vic¢sinou hodnotia
recenzie so skére 100%. Maximélna predpoved hodnoty skore sa pohybuje okolo 90%—100%,
minimdlna v intervale 10% — 30%.

Kazda kategéria obsahuje 6 439 viet, strop je dany kategériou hodnotenia recenzii 10%.
Testovaci dataset obsahuje 3220 viet.
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skére | MSE | max | min
0.1 0.105 | 0.90 | 0.12
0.2 0.062 | 0.90 | 0.10
0.3 0.039 | 0.80 | 0.15
0.4 0.034 | 0.90 | 0.19
0.5 0.037 | 1.0 | 0.23
0.6 0.041 1.0 0.21
0.7 0.027 | 0.90 | 0.29
0.8 0.047 | 0.90 | 0.19
0.9 0.043 | 1.0 | 0.31
1.0 0.052 | 1.0 | 0.31

Tabulka 4.3: Strednd sStvorcova chyba, maximéalna, minimélna predpoved hodnoty skére
recenzie na testovacom datasete.

V tabulke 4.4 st zobrazené modely klasifikacie irelevantnych recenzii. Klasifika¢ny mo-
del SVM spolu so uSIF vahovou schémou na FastText vektorovi reprezentaciu viet dosahuje
podstatne lepsie vysledky ako model Bert. Ako som uz spominal v pripade modelu Bert,
model az v tretine pripadov klasifikoval irelevantné vety ako false positive. Dataset rele-
vantnych a irelevantnych viet je nevyvazeny, ¢o moze spoésobovat klamlivé vysledky.

model ACC F1
Bert 85.17 | 90.41
SVM + uSIF emb | 92.00 | 90.00

Tabulka 4.4: Modely klasifikacie irelevantnych recenzii.

4.7 Podobnost viet

Uloha podobnosti textu som riesil pomocou dvoch modelov vektorovej reprezentécie textu.
Naivné rieSenie spociva vo vyuziti modelu LDA na ziskanie distribiicie tém cez jednotlivé
dokumenty, no jedna sa o prosté statisticka distribuiciu slov.

Jedno z rieSeni spociva vo vyuziti modelu Bert a jeho vektorovych reprezentacii Word-
Piece tokenov. Druhé riesenie spociva vo vyuziti ¢isto ucenia bez dozoru s vyuzitim natré-
novanych vektorovych reprezentacii FastText a vahovacej schémy SIF /uSIF.

LDA

Balik experiments obsahuje jednotlivé moduly, vyuzité pri experimentovani s dostupnymi
modelmi. Modul LDA_model, obsahuje triedu LDA_model, ktord sa vyuzila pri experimento-
vani s vyhladanim tém v recenziidch a nasledne ich priradovanim. Trieda vyuziva kniznicu
Gensim pri praci s LDA modelom. Na zobrazovanie statistik sa vyuziva kniznica pyLDAwvis.

Pri spracovani textu je vyuzité predspracovanie textu pomocou triedy MorphoTagger
a jej metody pos_tagging (), ktory prevedie slova do zakladného tvaru, odstrani stop slova
a podobne. Vyuziva sa TF-IDF slovnik slov, konkrétna implementicie LDA algoritmu je
charakterizovand triedou LdaMulticore od Gensim.

LDA je statistické rozlozenie slov medzi témami a tém medzi dokumentami. Tento model
je vyuzity v ramci zhlukov viet na este drobnejsiu analyzu.
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Bert embeddings

Publikdcia [34] uvddza ako jedno z lepsich rieseni vo vyuziti vektorovych reprezentacii textu
pomocou modelu Bert. Vyuzil som pred trénovany model Bert, uvedeny v podkapitole Kla-
sifikdacia 4.5. Na ziskanie vektorovych reprezentacii je vyuzita kniznica ,Bert As a Service*.
Vektorové reprezenticie WordPiece tokenov st prevzaté z predposlednej vrstvy, odévodne-
nie je popisané v dokumentécii sluzby”’. Za zdruzovaciu stratégiu vektorovych reprezentacii
bola zvolend REDUCE__MEAN na ziskanie vektorovej reprezentécie vety.

Implementéciou tohto experimentu sa zaobera modul bert_service, metéda cluster().
Nésledne bol vygenerovany dataset viet. Vektorové reprezenticie tokenov boli ziskané z pred-
poslednej vrstvy, vyuziti stratégie REDUCE_MEAN a nésledne vyuzitim zhlukovacieho
algoritmu kmeans, implementovany triedou KMeansClusterer od frameworku nltk so stra-
tégiou kosinusovej vzdialenosti.

Vysledky zhlukovania nedopadli dobre, podobné vety neboli zaradené do podobnych
zhlukov. Po dlhsom experimentovani s po¢tom zhlukov, vrstvami embeddingov a zdruzo-
vacich stratégii som dosiel k zaveru, ze vyuzitie predtrénovaného modelu nie je vhodné.
Lepsie je vyuzitie ladeného modelu, napriklad na predpoklade nasledujicej vety a néasledne
vyuzitie vektorovej reprezentacie CLS znacky.

Pripadne vyuzitim Specializovanej architekttry S—Bert a datasetu vetnych trojic. V tomto
pripade je nutné vytvorenie takéhoto datasetu pre ¢esky jazyk, jedna sa o mozné vylepsSenie,
respektive dalsi postup préce.

Modul obsahuje aj metédu bert_service_dialog(), ktorad vyuziva 5 manuélne anoto-
vanych zhlukov viet. Tieto zhluky st prevedené na vektory viet a nasledne v dialégu sa po
napisani vety zobrazi 10 najpodobnejsich viet, pomocou skaldrneho sic¢inu normalizovanych
vektorov=kosinusové podobnost [43].

Za zmienku stoji aj metoda visualize(), ktord pre mapuje vektorovi reprezentaciu
tokenov do 2D grafu na zobrazenie.

SIF /uSIF vahovacia schéma

Findlne riesenie problému zhlukovania viet, na zdklade podobnosti spociva vo vyuziti pre-
trénovaného modelu, ako je napriklad FastText. Ziskanie vektorovej reprezentacie vety je
vykonané pomocou vahovej shcémy SIF /uSIF. Pre implementaciu SIF /uSIF slazi kniZnica
fse, FastText model je zhodny s modelom pouzitym v podkapitole Klasifikdcia 4.5.

Funkcionalita je implementovana triedou FastTextModel. V metdéde __create_model ()
sa vytvori SIF model na zaklade bud dostupného pred trénovaného modelu FastText, alebo
sa model vytvori na zaklade predanych viet, ktoré sa buda zhlukovat. Nasledne sa SIF
model natrénuje na vetach, ktoré st predmetom zhlukovania.

Metoda cluster_similarity() slazi ako vstup do systému zhlukovania. Najskor sa
vytvori SIF model pomocou metédy __create_model() a nésledne na zdklade vybratej
metody zobrazenia textu do vektoroveho priestoru vygeneruje matica. Naivné riesenie je
priamo vyuzitie vektorovych reprezentacii SIF modelu, pri¢om vznikne matica velkosti nxd,
kde n je pocet viet zhlukovania a d je dimenzia vektoru.

Zaujimavejsim riesenim je vypocitanie kosinusovej podobnosti, respektive vzdialenosti
vety s kazdou vetou viet, ktoré si predmetom zhlukovania. Takto vznikne matica velkosti
n X n, kde n je pocet viet.

"https://bert-as-service.readthedocs.io/
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Na vyslednii maticu sa vyuzije zvoleny algoritmus zhlukovania. V aktualnej implemen-
tacii je vyuzity algoritmus kmeans, ktory je implementovany triedou KMeansClusterer od
frameworku nltk pomocou metédy __kmeans ().

Zhlukovanie viet je priamo riadené kontrolérom endpointu na strane koncového servera,
ktory zabezpecuje dalsie rutiny.

4.8 Back—end

Koncovy server pontka endpointy, ku ktorym sa je mozné dotazovaf. Pontika rozhranie
kontrolérov v baliku controllers, ktoré sa staraju o spracovanie dat v jednotlivych end-
pointoch. V préci vyuzivam framework Flask na implementiciu koncového servera.

V jednotlivych sekcidch uvediem zaujimavejsie kontroléry pontkajice zdroje pre jed-
notlivé koncové body API a ich délezité metdédy. Koncové body API st popisané pomocou
néstroja swagger® s vyuzitim frameworku Flask restful’. Tato dokumenticia sa generuje
pri spusteni servera ako pociatoény bod®. Dokumentécia je zobrazena na obrazku B.1.

ExperimentClusterController

Kontorolér zabezpecuje operacie zhlukovania viet recenzii a jednotlivé CRUD operacie nad
zhlukmi, témami, vetami. Zhlukovanie prebieha volanim metédy cluster_similarity().
Na zéklade vstupnych argumentov sa vygeneruji datasety viet pre pozitivne a negativne
sekcie, nasledne sa vytvori zdznam v indexy experiment.

Pomocou metédy __cluster() predstavuje jadro funkcionality zhlukovania. Vola sa
pre pozitivne a negativne vety. Pomoc metédy cluster_similarity() spominanej v sekcii
4.7 sa prevedie operéacia zhlukovania viet pomocou zvolenej metdédy reprezenticie textu,
metédy zhlukovania.

Nasledne sa v kazdom zhluku néjde isty pocet tém dany argumentom, pomocou mo-
delu LDA. Tento model je implementovany triedou LDA_model, pricom sa vold metdda
load_sentences_from_api(), kde sa ziskaju aj priznacné slova, anglicky ,salient words®,
charakterizujice dané témy v zhlukoch. Nésledne sa indexuje kazda veta pomocou identi-
fikatora experimentu, zhluku, témy.

ReviewController

Zabezpecuje dodatofnu analyzu recenzie pri zobrazeni recenzie prostrednictvom GUI. Me-
toda get_review_experiment (). Metdda na zaklade id recenzie ndjde recenziu v indexac-
nom systéme. Nie vsetky recenzie su predspracované, teda ich polozky pro a proti vyhodno-
tené pomocou bipolarnych klasifikatorov domén, ohodnotené modelom na predpoved skore.
Hlavny dovod je velkost datasetu.

V konstruktore sa vold metéda _load_models(), v ktorej sa nacitaju vsetky modely
bipolarnej klasifikacie, dokopy 15 modelov. Tak isto sa nacita aj irelevantny model, spolu
s modelom uSIF na generovanie vektorovych reprezentacii viet v rdmci modelu.

V pripade, Ze recenzia neobsahuje polozku rating model, recenzia sa vyhodnoti pomocou
modelu na predpoved skore, ak neobsahuje polozku pos model, respektive con_model tak
sa vyhodnoti kazdéd polozka pro/proti pomocou modelov domén v pripade dotazu.

Shttps://swagger.io/
"https://flask-restful.readthedocs.io/
8http://pcknot5.fit.vutbr.cz:42024/
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Ak bola recenzia produktu sucastou zhlukovacieho experimentu ktegérie produktu, res-
pektive obchodu, v kazdej sekcii pro/proti a v zhodnoteni recenzie budu zvyraznené priz-
nacné slova, vytvorené pomocou modelu LDA.

Metody get_sentence_polarity(), get_text_rating(), get_irrelevant () natréno-
vané modely pri klasifikicii textu.

GenerateDataController

Pontika rozhranie na export datasetu, na zédklade predanych argumentov, pomocou metédy
generate_dataset (), v ktorej sa vola metoda generate() triedy GeneratorController.
Vysledkom je bud archiv, v ktorom sa nachadzaji vygenerované sibory alebo chybova
hlaska.

ProductController

Zabezpecuje ziskavanie dat pre produkty/obchody. Obréazky produktov sa ziskavaji pomo-
cou metédy get_product_image_url(), statistiky trendov spokojnosti pomocou metddy
get_statistics().

Nie vsetky recenzie si predspracované vsetkymi dostupnymi modelmi a neobsahuji po-
lozky rating model, filter_model, ktoré st vhodné pri zobrazovani analyzovanych recenzii.
Kvo6li jednotnému zobrazeniu dat v GUI, sa v metéde get_product_reviews () sa kontro-
luju tieto polozky, a ak sa v recenzii nenachadzaju tak sa nastavia vychodzie hodnoty.

UserController

Pri posielani dotazu na koncovy bod je potrebné pouzif autentifikaény token. Kazda fun-
kcia implementujica obsluzni rutinu pre koncovy bod API je zabalend pomocou wrapera
token_required().

Na vytvaranie tokenu je vyuzity framework jwt. Token je vytvarany na zaklade uzivate-
Tovho mena a ma platnost po dobu 90 minut. Délezitou polozkou je SECRET KFEY, ktora
sa generuje nahodne pri kazdom spusteni servera a ma velkost 32 bajtov.

Tento token je generovany pri prihlaseni uzivatela do systému. Kontrolér pontka me-
tédy na prihldsenie registraciu uzivatela, pomocou metédy create_user () a autentifikdciu
metdédou authenticate().

4.9 Klientsky server

Vizualizaciu zabezpecuje webové rozhranie, implementované v jazyku Javascript pomocou
frameworku Vue.js” ako samostatnd klientska aplikécia.

Komponenty st prehladne rozdelené podla pohladov v prie¢inku components. Smerova-
nie medzi komponentami je implementované pomocou rozsirenia vue-router triedou Router.
Komunikécia medzi komponentami prebieha pomocou baliku EventBus.

Ziskanie REST zdrojov od API koncového servera maji na starosti funkcie jednotlivych
Javascriptovych stborov v priec¢inku services. Na odoslanie poziadavky na REST API
koncového serveru je vyuzity balicek vue-azios.

Balik vuer je pouzity na manazovanie stavov aplikacie. Je vyuzitd ako centralizované
ulozisko pre vSetky komponenty, implementované triedou Vuez.Store. V lozisku sa uklada

“https://vuejs.org/
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reprezentiacia aktualne prihlaseného uzivatela, autentifikacny token, ktory je vygenerovany
koncovym serverom, pole experimentov, aktudlne zvoleny produkt/obchod, stromova struk-
tara kategérii. Aktudlny stav tychto objektov sa meni pomocou takzvanych mutécii.

Systém uzivatelov

Klientské aplikacia vyuziva systém prav uzivatelov. Uzivatel s pravom bezny uzivatel, ba-
sic__user a uzivatel s pravom analytik, analyst. U neprihlaseného uzivatela sa zobrazi pohlad
zobrazeny na obrazku 4.2, pomocou komponenty NotLoggedHome.

Review Analysis
[user: not logged ]
F ol Home Home
or Login Review analysis project needs you to login, either as basic_user or
analyst.
Basic user
Basic user is able to browse product items, where he can see results of
classification. Also there is a simple demo for testing classification models.
Browse actualization statistics.
Analyst
Analyst is an advanced user, who has privileges of basic user. On top of

these he can execute C\U‘ElEIH‘Q experiments, correct C‘USIB[S‘ generate
data sets for other experiments

Obr. 4.2: Pohlad na domovskt stranku neprihldseného uzivatela.

Po kliknuti na polozku Login v hlavnom menu sa zobrazi pohlad na prihldsenie sa do
systému implementovany komponentou LoginUser. Po zadani uzivatelského mena a hesla
a naslednym kliknutim na tlac¢itko Login sa zobrazia pohlady s troviiou pristupu uzivatela.
Autentifikacny token sa ulozi do spolo¢ného tloziska a instancia uzivatela sa ulozia do
spolo¢ného tloziska.

Pohlad bezného uzivatela je zobrazeny na obrazku B.2 komponentou UserHome. M4
k dispozicii funkcionalitu prezerania produktov/obchodov a ich recenzii, prezeranie Statistik
aktualizacii, vysktsanie natrénovanych modelov.

Pokrocili uzivatel — analytik eskaluje prava bezného uzivatela, dodato¢ne ma pristup
k funkcionalite generovania datasetov a prevadzania zhlukovacich experimentov, prezerania
indexov. Pohlad pokrocilého uzivatela je zobrazeny na obrazku B.3.

Indexy

Pohlad zobrazenia indexov elasticsearch je zobrazeny na obrazku 4.3. Sltzi na vytvorenie
prvotnej predstavy o systéme analyzy recenzii a velkosti dostupného datasetu recenzii.
Poskytuje zdkladné informécie o po¢tu dokumentov v kazdom indexe, pamétového priestoru
a zdravia indexu.

Tento pohlad mdze sluzit v ramcei administratorského pohladu, kde administrator moze
manazovaf rozne uzly elasticsearch klientov, pricom by sa mohli data distribuovat na viacej
uzlov. Vytvaranie zaloh, obnova systému z istej zalohy a podobne.
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Review Analysis
[user: analyst ]

" Home Elasticsearch indexes view
o Elastic indoxes Index C:unt of documents JJ, Health Size
> | Praduct view shop_review 3138591 vellow 1.8gb
[+ Dataset generation product 554139 yellow 187.5mb
~ Blastic actualization kosmetika_a_zdravi 458297 yellow 287.7mb
E Review clustering

elekironika 311476 yellow 256.9mhb
b S Demo

hobby 286203 yellow 187.5mb
5 Logout

chovatelstvi 231475 yellow 149.7mh
© 2020 Andrej Klocok

Obr. 4.3: Pohlad na indexy elasticsearch.
Produkty/Obchody

Funkcionalita prechadzania domén a ich kategoérii smerom k produktom a ich recenzidm
je implementovana viacerymi komponentami. Na navigaciu medzi komponenty je mozné
vyuzit zdlozkové menu zobrazené v hornej strane pohladu.

Po kliknuti na polozku menu Product view sa zobrazi pohlad charakterizovany obrazkom
4.4. Tento pohlad je implementovany komponentou ProductTreeView.

Review Analysis

[user: analyst ] TREE VIEW

fr Home Product tree view
o] Elastic indexes _ .

Domain product categories
8 Product view

Category: vysavace

~ Elastic actualization

[ Case sensitive search Count of products: 1278
8 Review clustering .

HEE0A0 Count of reviews: 13040
¥ Demo
CLUSTER EXPERIMENT

2] Logout

- bile_zbozi
-4
o
o

» dum_a_zahrada

roboticke-vysavace Q search

sacky-vysavace

vysavace Products

Liv Aquafilter 2000
reviews: 362

Rowenta Silence Force Extreme AAAA Turbo Anin
reviews: 276

Sencor SVC 190
reviews: 264

Rowenta RO6477EA
reviews: 259

Obr. 4.4: Pohlad na kategériu Vysdvace.
Jednotlivé kategérie domén si reprezentované v stromovej struktire, kde korenom je

Heureka.cz. Néasledne st kategorie abecedne zobrazené. V kategoriach sa da vyhladavat
aj pomocou textového filtra. Po vybrati kategérie sa v druhej polovici pohladu zobrazia
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jednotlivé produkty spolu s poc¢tom recenzii zoradené podla poctu recenzii. V hornej casti
su zobrazené statistiky kategorie ako pocet produktov a pocet recenzii. Po stlaceni tlacitka
cluster experiment sa zobrazi vysledok zhlukovania viet recenzii. Tento pohlad uvediem
neskor.

Po kliknuti na produkt sa zobrazi pohlad produktu zobrazeny na obrazku 4.5. Tento
pohlad implementuje komponenta ProductView. Na obrazku je mozné vidiet obrazok pro-
duktu, ktory sa dostane dynamicky zo stranky heureky pomocou koncového servera. Dalej
cestu breadcrumbs kategoérii produktov od nédzvu obchodu, doménu, jednotlivé trovne ka-
tegorii, tabulku jednoduchych statistik s odkazom na heuréku.

V spodnej casti pohladu je mozné vidiet graf pribiidania recenzii produktov v case
podla mesiacov. Na spodnej strane pohladu sa nachadza vysledok zhlukovania viet recenzii
produktu, priznac¢né slova pre sekcie pro/proti.

Review Analysis
[user: analyst]

Home TREE VIEW PRODUCT VIEW REVIEWS VIEW

Elastic indexes

Heureka.cz | Bilé zboZi | Malé spotiebice | Viysavate
Product view
Product Rowenta ROG4T7EA

Dataset generation

Review count 259
Elastic actualization

Category vysavace
Review clustering

= I X 0 B O >

emo Average rating 95.52%

Logout Average reccomends 97.30%

[e]

Heureka (e

SEE REVIEWS

Reviews in time

20
10

e T e e 8 i e e e e

Obr. 4.5: Pohlad zobrazenia produktu Rowenta RO647T7EA.

Po kliknuti na tlac¢itko See Reviews sa zobrazi nahlad recenzii produktu, ktory je zobra-
zeny na obrazku 4.6. Tento pohlad implementuje komponenta ProductReviewView. V po-
hlade je mozné vidiet jednotlivé recenzie zobrazené v tabulke. V tabulke je mozné radit
recenzie pomocou ddtumu vytvorenia recenzie.

Kazdy zéaznam tabulky obsahuje polozku items, jedna sa o metadata recenzie, meno
autora recenzie, ddtum vytvorenia recenzie a autorove skore recenzie. Kliknutim na ikonku
info za nazvom produktu, sa zobrazi tabulka charakterizujica vsetky symboly. Vyznam
jednotlivych ikon je zobrazeny v pohlade B.6.

Po kliknuti na zaznam v tabulke recenzii sa zobrazi pohlad na samotnt recenziu. Tento
pohlad je zobrazeny na obrazku 4.7. Nie vSetky recenzie st analyzované vsetkymi modelmi.
Ak recenzia nie je analyzovand, prebehne jej analyza pri dotaze, ¢o trva ista chvilu, pretoze
modely nie st nac¢itané v grafickej paméti, ale v RAM a klasifikdcia sa vyhodnocuje pomocou
procesora. Po kliknuti sa zobrazi dialég, ktory informuje uzivatela o prevadzani analyzy,
pricom po jej skonceni sa zobrazi nahlad recenzie produktu.

V tomto pohlade je mozné vidiet zdkladné metadata recenzie v tabulke Review in-
formations, ako meno autora recenzie, ditum vytvorenia recenzie, autorove odportucanie.
V tabulke Review rating je zobrazené autorove hodnotenie recenzie a hodnotenie pomocou
natrénovaného modelu a ich rozdiel. Nasledne pod touto tabulkou sa nachadza zhodno-
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TREE VIEW PRODUCT VIEW REVIEWS VIEW

Reviews for 'Rowenta RO6477EA'@

Author Date |, Items Raling
Ovéieny zakaznik 03-11-2019 ° [ 80%
RoJ 29-10-2019 o ° [ 100%
Radek 29-10-2019 o [ 100%
Ovéieny zakaznik 24-10-2019 o [ 90%
Ovéfeny zakaznik 23-10-2019 o - 100%
Zuzipa 15-10-2019 c ° [ 90%
Skolnik 13-10-2019 [ 100%
zdena 08-10-2019 c [ 90%
Honza H 08-10-2019 c ° [ 100%
Petra 07-10-2019 [ 100%

Rows per page 0 - 4150 of 259 < >

Obr. 4.6: Pohlad zobrazenia recenzii produktu Rowenta RO6477EA.

tenie recenzie, v ktorom su zvyraznené vety pomocou natrénovaného modelu bipolarnej
klasifikdcie sentimentu (vSeobecny model), pri¢om st zvyraznené priznacné slova.

Posledne v dolnej casti pohladu sa nachadzaju sekcie pozitivnych a negativnych recen-
zii. Ak vSeobecny model vyhodnotil sekciu pre ako pozitivnu, sekcia dostane zelené plus,
v pripade ze ju vyhodnoti ako negativnu cervené plus. Negativne sekcie obdobne. V sekcii
s zvyraznené priznacné slova obdobne, ako v zhrnuti recenzie. Tieto priznacné slova sa
vytvaraju vo fazy zhlukovacich viet celej subkategorie, pomocou modelu LDA. Ak recenzia
produktu nie je sucastou zhlukovania, slovd sa nezvyraznia.

Zaujimavejsiu analyzu predstavuje pohlad na klasifikdciu polozky pre/proti pomocou
vSetkych natrénovanych modelov klasifikacie bipolarneho sentimentu. Tato analyza je vy-
konana pomocou pohladu zobrazeného na obrazku B.4.

V tomto pohlade je mozné vidief vetu nahlad vety Dlouhy privodni kabel. spolu so
zobrazenim vysledku bipolarnej analyzy sentimentu pomocou dostupnych modelov domén.
Jednotlivé vysledky klasifikdcie odhalujii doménovo priznaéné vyjadrenia. Analyza recenzie
je vykonana v sekcii Rozbor prikladu recenzie 5.5.

Generovanie datasetu

Exportovanie dat indexovacieho systému elasticsearch je vyuzité hlavne vo fazach trénovania
modelov. Jednd sa o vhodni funkcionalitu vyuziti pri tvorbe systému analyzy recenzii.
Tento pohlad je zobrazeny na obriazku B.5. Tento pohlad je implementovany pomocou
komponenty GenerateDataset. Je nutné dodat, ze vSetky datasety analyzy recenzii boli
vytvorené pomocou tejto funkcionality.

V tomto pohlade je mozné si pomocou stromovitej Struktury cesty hlavnych domén na
kategoérie zvolit prislusné datové sady. Na obrazku je zvolend doména filmy knihy hry,
pricom je zvolenych 9 podkategérii. V pravej casti pohladu je zobrazeny pocet zvolenych
podkategérii, typ tlohy na generovanie dat, ¢i sa jednéa o prosté vety, bipolarnu klasifikaciu,
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Review for 'Rowenta RO6477EA'®

Review details ; .
Review rating

Author Zuzipa . )
Author’s rating 90%
Date posted 15. October 2019
Model rating 80%
Recommends YES .
Difference 10%
Positive Negative
Super tichy . ° Vyssi cena .
Vykon ok . ° Drazsi original sacky ( ale jsou velké a
opravdu filtruji skvéle ) .

Bohaté pfisluSenstvi .

Hiladky chod koletek a celkové
manipulace s pfistrojem .

Bezvadna filtrace .

Dlouhy pfivodni kabel .

Vyfuk nahoru  nerozfoukava jesté
nevysaty prach jako mj pfedchozi
vysavac ) .
Vysouvaci " smetacek " na hubici ( jen
shodim ty€ a mohu vysat drobky na stole ,
0 prach apod nemusim ménit nastavec
dobra drobnost , co u3etfi ¢as a nervy ) .

© 000000

Author’s summary

Vysavag je skvély , bézi u nas 2 x denné ( mame psa ) , je radost s nim pracovat .

Obr. 4.7: Pohlad zobrazenia recenzie produktu Rowenta ROG,77TEA.

regresfvnu tlohu. Dalej typ modelu, napriklad Bert, formatovanie vety a moznost volby vy-
rovnaného datasetu. Tato volba je potrebna, pretoze v datasete prevlada pocet pozitivnych
recenzii.

Pretoze na cely dataset recenzif nie je aplikovany model filtrovania irelevantnych recenzii,
tak v rdamci formuldra sa nachédza aj ponuka zvolenia minimélnej a maximalnej dizky vety.
V pohlade je zvoleny interval [2, 24]. Minimélna dlzka vety zabraiiuje vyskytu jednoslovnych
recenzii. Nasledne po stlaceni tlacitka Generate sa zobrazi dialég oznamujici prebiehajtce
generovanie datasetu. Po jeho skonceni sa automaticky stiahne dataset vo formate archivu
zip alebo sa zobrazi chybova hlaska.

Aktualizacie

Po kazdej aktualizacii systému sa do elasticsearch poznacia aj statistiky aktualizacie. Tento
pohlad je zobrazeny na obrazku 4.1, implementovany komponentou ActualizeElastic.
Po aktualizacii vSetkych kategorii v ramci domény sa do elasticsearch ulozia statistiky
0 pocte recenzii reviews in time, o pocte novych produktov new products in time, pocet
novych recenzii new products reviews in time a nakoniec o pocte ovplyvnenych produktov.
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Tento pohlad obsahuje menu na prehladévanie Statistik aktualizacie pomocou jednotli-
vych domén produktov alebo zhrnutie celej aktualizacie v polozke All product domains.

Podobnost viet

Zistenie preberanych tém, aspektov produktov, respektive klucovych slov alebo priznac¢nych
terminov pre dani kategériu, alebo produkt je vykonané pomocou zhlukovanie podobnych
viet. Systém je schopny na zdklade vetnych vektorovych reprezentacii textu zoradit po-
dobné vety do zhlukov, v zhlukoch najst blizsie témy. Z tychto tém extrahovat priznacné
slové pre pozitivnu/negativnu sekciu. Pristup k tejto funkcionalite mé len uzivatel s mini-
malnou droviiou prav analytik. Pohlad spustenia experimentu je implementovany pomocou
komponenty ClusterReviews.

Vyber kategérie, ktora bude predmetom experimentu podobnosti viet je zobrazeny na
pohlade 4.8. Vyber je obdobny ako pri prechddzani kategérii domén v pripade prezerania
produktov. Po kliknuti na tlacitko cluster category sa zobrazi dialdég, pomocou ktorého
sa nastavia parametre experimentu, pricom predmetom experimentu budid recenzie celej
kategorie. V pripade kliknutia na produkt budd predmetom experimentu recenzie daného
produktu a nie celd kategoéria.

CLUSTER REVIEWS  EXPERIMENTS

Cluster simillar sentences

Category: holici-strojky
Count of products: 533

- Heureka.cz Count of reviews: 4654

Products

prislusenstvi-k-holicim-strojkum
Braun Series 3 3030s

reviews: 255

Philips S5100/06
reviews: 189

Obr. 4.8: Pohlad vyber kategorie ,holici-strojky* pri experimente s podobnostou viet.

Dialég zhlukovacieho experimentu je zobarzeny v pohlade B.7. V menu zhlukovanieho
experimentu je mozné vybraf metdédu reprezentacie textu z moznosti fse dist, fse sim,
fse_wvec. Jedna sa o vypocet vektorovych reprezentacii textu pomocou vahovej funkcie SIF),
s vyberom prostych vektorov, matice vzdialenosti vsetkych viet, matice podobnosti vset-
kych viet. Nasledne model reprezentacie textu fasttext bud predtrénovany, alebo vytvorenie
modelu na zaklade vstupnych viet, pricom vektoru kazdého slova ma dimenziu 300. Vyber
zhlukovacej metody, zatial metéda K—means. K—means potrebuje dopredu pocet zhlukov,
teda vyber poc¢tu pozitivnych a negativnych zhlukov. Nakoniec pocet tém pre kazdy zhluk,
kvoli detailnejSej analyze a najdeni priznac¢nych slov pre sekciu plusov/minusov.

Po stlaceni tla¢itka Peek similarity sa zobrazi dialég s poc¢tom viet pre plusy/minusy.
Stlacenim tlacitka Cluster similarity sa vykony experiment. Zobrazi sa dialég s informaciami
o prebiehajicom experimente, po jeho skoncéeni sa v dolnej ¢asti pohladu zobrazia zhluky
a Statistiky.

Pomocou zalozkového menu je mozné sa prepnuf na zobrazenie vykonanych experimen-
tov. Centrum pohladu je jednoducha tabulka s jednotlivymi zdznamami o prevadzanych
experimentoch. Po kliknuti na polozku tabulky sa zobrazi dialoég s popisom experimentu,
ktory je implementovany pomocou komponenty ExperimentClusterEditView. V dolnej
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casti pohladu potom vysledné zhluky pre sekciu plusov a minusov a ku kazdej sekcii je
zobrazeny histogram poctu viet medzi jednotlivymi zhlukmi. Zobrazenie zhlukov je opét
charakterizované pomocou tabulky.

Priklad sekcie plusov je zobrazeny na pohlade 4.9. Jedna sa o upraveny zhlukovaci
experiment uzivatelom. Systém dokaze utriedit vety do zhlukov a nésledne tém. Mend
tém dokaze vygenerovat podla LDA. Poniika rozhranie na tpravu jednotlivych zhlukov.
Histogram je mozné vidiet v pohlade B.8. Kliknutim na ikonu hnedého pera, ¢i uz pri
zhluku alebo téme sa zobrazi editovaci dialég. V tomto dialdogu je mozné upravovat nazvy
zhlukov /tém, spajat jednotlivé zhluky/témy, vytvarat nové témy v zhlukoch. Dial6g pre
zhluk je zobrazeny na pohlade B.9, pre tému na pohlade B.10.

Po kliknuti na ikonu ozubeného kolieska sa zobrazi dialég s ndhladom viet zhluku s moz-
nostou premiestnovania viet, tento pohlad je zobrazeny na obrazku B.11. Klinutim na ikonu
merge sa otvor{ dialog s vybratim zhluku a vyslednej témy, do ktorej bude veta presunuté.
Kliknutim na ikonu link pri nazve témy sa zobrazi pohlad na vsetky vety odpovedajtce
danej téme zhluku.

Zobrazenie vysledkov experimentu zhlukovania viet pre bezného uzivatela je mozné na-
priklad v pohlade 4.4 kliknutim na tlac¢itko Cluster Experiment. Vysledok zhlukovania re-
cenzii produktu je mozné vidiet v dolnej casti pohladu produktu, zobrazenom na obrazku
B.12. Po kliknuti na nazov zhluku, respektive na nazov témy sa zobrazi pohlad na zoznam
viet prislichajic danému zhluku alebo téme.

Similarity clustering for 'holici-strojky' @

Positive reviews clusters

Sentences: 2791

Cluster name Topics Sentences

rychle cisteni/nabijeni/udrzba ¢ /‘

Manipulace ,‘ padne ruka cisteni GO /' 371
Gidrzba snadna manipulace G5 "
oholeni cena kvalita G2 #*

Cenalkvalita #* kvalita levny perfekmy c #* 378
kvalita zpracovani G
znatka produkt zku3enost G2 /'

strojek vyrobek spokojeny darek G2 4 382
vydrz zatim G #*
cesty pouzivani sit G 4

Baterie nabijent rychle trvanie co #* 440
vydrz doba baterie 5 #*
Filetky Eistici stanice G

pouzdro vzhled G2 #*

Vybaveni/Design #* 467

design spracovani G /'

vybaveni prijemne ergonomicke G5 /'
hladky nedrazdi kuzi e #*

tichy chod G2 #*

holit dobre perfeking ¢ #*

< 753
mokre suche voda G2 #

Holeni

vous dlouhy G2 #*
hladke jednoduche holeni co #*

CREATE CLUSTER |

Obr. 4.9: Upraveny vystup experimentu zhlukovania negativnych viet kategérie ,holici-
strojky*“.
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Demo

Fakt, ze vsetky recenzie nie si analyzované pomocou natrénovanych modelov sposobuje
potrebu ich mat nacitané a pripravené v ramci analyzy recenzii. Vedlajsie vyuzitie spociva
v jednoduchom ,,deme* modelov, vyuzitie formuldrov pre napisanie vety a naslednd analyza
pomocou vybraného modelu. Takéto demo je zobrazené v pohlade B.13. Tento pohlad je
implementovany pomocou komponenty PosConSentenceDemo.

V tomto pohlade je mozné zadat vetu, z prislusného selektoru vybrat klasifika¢ny model
bipolarneho sentimentu a nasledne pomocou tlacitka Check polarity sa vyhodnoti zvolenym
modelom prislusny text. V hornom zalozkovom menu st zobrazené dalSie dve demé. Jedna
sa o predpoved skére textu, implementovaného pomocou komponenty TextRatingDemo
a demo irelevantného modelu, ktory klasifikuje zadany text, implementovaného kompo-
nentou IrrelevantDemo.

4.10 Mozné vylepsenia

V tejto sekcii uvediem problémy, ktoré vznikali pocas vyvoja a navrhne dalSie mozné sme-
rovania prace s cielom na vyuzitie viacerych modelov.

Problémy

Pocas vyvoja systému som sa stretol s istymi nedokonalostami indexa¢ného systému elas-
ticsearch. Systém zévazne zatazuje disk. Systém bol nasadeni na pocitaci athenals, ktory
patri vyskumnej skupine KNOT. V letnom semestri po zapojeni vSetkych natrénovanych
modelov a naslednych pokusoch o znova indexovanie dat s vyuzitim modelov som sa viac
krat ocitol v probléme, Ze elasticsearch pri ¢itani dat z disku mal velkd odozvu a odmietal
indexovat data. Nésledne data boli poskodené a musel som cely systém obnovovat z posled-
nej zalohy, pricom samotné indexacia trvala isty cas. Systém som premiestnil na pocitac¢
pcknots, kde systém zatial funguje.

Administrativa

Elasticsearch pontka architektiru zalozenti na viacerych uzloch, pricom diata mézu byt dis-
tribuované medzi viacero uzlov vramci zhluku, pricom sa zaisti redundancia dat v pripade
zlyhania jedného uzla. Teraz cely idnexacény systém vyuziva prave jeden zhluk. S touto
myslienkou suvisi aj vyuzitie administrativnej funkcionality pri pohlade na indexy elastic-
search.

Reindexacia

Aplikacia by mala zobrazovat spracované data bez velkej odozvy na poziadavku. V stcas-
nom stave nie si vSetky data analyzované a tym padom je potrebné recenzie analyzovat
pri dotaze. Tto nevyhodu som sa snazil vyriesit spominanou znovu indexaciou recenzii no
vyustilo to k presunuti systému na iny pocitac.

Integréicia dalsich datovych sid internetovych obchodov, ako je napriklad alza. Tento
obchod nie je zahrnuty na heuréke kvoli obchodnému sporu, pricom format webu je ob-
dobny, ako v pripade heuréky. Vyuzitie natrénovanych modelov v analyze inych datovych
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sad, napriklad filmova databaza csfd'’. Zaujimavé by bolo vyuzitie modelov na slovenéinu,
respektive zaclenenie slovenskej heuréky.

Modely

Systém vyuziva modely, ktoré si nacitané v RAM paméti na strane koncového servera.
Jedna sa o modely Bert a SVM spolu s uSIF modelom. Lepsim rieSsenim je vytvorenie
externej sluzby, ktord bude obsahovat nacitané modely implementované napriklad pomocou
frameworku Celery''. Takyto framework by bol vyuzity koncovym serverom, ktory by mu
preposielal vety/text na analyzu, obdobne ako dotazy do databéze.

V pripade zhlukovania viet na zaklade podobnosti som vyuzil kombinaciu vihovej fun-
kcie SIF /uSIF spolu s modelom vektorovej reprezenticie FastText. Za pokus by stélo vy-
uzitie SIF/uSIF na Glove vektorovych reprezenticiach. Ladenie modelu Bert na datasete
predpovedania nasledujiicej vety. Takyto dataset v doméne recenzii bude zaujimavé vytvo-
rif. VAcsina recenzii pozostava zo strohych vyjadreni, ¢asto si to dvoj alebo troj slovné
vety.

Dalsim smerom prace méze byt aj vytvorenie manudlne anotovaného détového setu,
¢o sa trosku odklana od ciela prace zhlukovania viet bez pripravy manudalnej pripravy
dat. Napriklad, vytvorenie ddtového setu vetnych trojic sa javi, ako najlepsia moznost
smerovania prace, spolu s vyuzitim aktualnych modelov, ako napriklad S-Bert. Obdobne
analyza sentimentu na trovni aspektu je dalsi potencidlny ciel.

Ohttps://www.csfd.cz/
"http://www.celeryproject.org/

58


https://www.csfd.cz/
http://www.celeryproject.org/

Kapitola 5

Experimenty a vyhodnotenie
systému

Sucastou prace su aj vykonané experimenty nad datasetom recenzii a porovnanie s dostup-
nymi publikdciami, zameranymi na analyzu sentimentu, pri vyuziti sicasnych technoldgii
spolu s analyzou chyb.

Nasledné rozobratie funkcionality systému tykajice sa irelevantnych recenzii, rozbor
bipolarnej klasifikacie nad prikladom recenzie a zhlukovanie viet.

5.1 Porovnanie datasetu

Vysledky bipolarnej klasifikiacie sa mézu porovnat s obdobnymi publikdciami, v ktorych
autori skiimali analyzu sentimentu v ¢eskom jazyku. Jednou z nich je celkom aktualna pub-
likacia [44], v ktorej autori skiimali analyzu sentimentu z datasetov vytvorenych a popisa-
nych v publikécii [40]. Autori vyuzili datasety Facebook a Mall. Dataset Mall je v pripade
heuréky uz obsiahnuty, pretoze heuréka agreguje data z portalu mall.cz.

Autori vyuzili jednoduchu reprezentéiciu textu do vektrorového priestoru pomocou vek-
torizéru Tf-Idf, opisaného v sekcii 2.5. V publikécii experimentovali s ndjdenim najvhod-
nejsich argumentov vektorizéru, ktorymi si napriklad dizka n—gramov, pouzitie stop slov,
normalizdcia a samotnych klasifika¢nych algoritmov. Nasledne otestovali vSetky mozné kom-
binécie vstupov, kvoli dosiahnutiu co najlepsieho vysledku.

Tieto datasety a ich vysledky st porovnané s generovanym datasetom heuréky. Sta-
tistiky datasetov st zobrazené v tabulke 5.1, v ktorej je mozné vidiet, Ze oba datasety
publikdcie [44] st nevyvazené, zatial ¢o datasety analyzy vyrobkov st vyvazené a v pripade
datasetu Biela technika aj niekolko nasobne objemnejsie. Netreba zabudnut zdoraznit, ze
tieto datasety st generované automaticky zo stiahnutych dat heureky, az na Mall (viastnyg),
ten je vyuzity na porovnanie v state of the art metédach, pretoze autori [44] nezverejnili
dataset.

Pri porovnani bol vygenerovany dataset vysdvace, vysdvace-mizéry, biela_ technika pre
bipolarnu klasifikdciu sentimentu, dizka vety sa bola nastavena v intervale [3,20] slov na
jeden zdznam (riadok).

V tabulke 5.2 st zobrazené vysledky zauzivanych klasifika¢nych algoritmov ako SVM,
Naive Bayes, ktoré st implementované pomocou kniznice scikit—learn. Analyza vysledkov
bola vykonand pomocou skriptu algoritmic_survey.py.
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Dataset [44] Dataset analyzy vyrobkov

FB | Mall | Vysavaée | VysavaCe—mixéry | Biela__technika | Mall (vlastny) [40]
Records | 11K 10K 4 378 6 968 63 136 20 780
Tokens | 151K | 105K 47 282 71 909 643 355 510 490
Avg len 13 10 11 10 10 24
Classes 2 3 2 2 2 2
Negative | 4356 | 1991 2189 3484 31 568 10 390
Positive | 7274 | 2587 2189 3484 31 568 10 390

Tabulka 5.1: Statistiky datasetov v porovnani.

Manuélne pripraveny dataset Mall [44] dosahuje najlepsich vysledkov pri algoritmoch
nuSVM a Naive Bayes. Pri algoritme Random Forrest dosahuje najlepsej presnosti manu-
alne pripraveny dataset Mall [44], na druhu stranu sa jedna o nevyvazeny dataset, pricom
dataset vysdvace—mizéry dosahuje lepsie F1 skére. Obdobne st na tom vysledky algoritmu
logistickej regresie, kde ma lepsie F1 skore naopak dataset Biela_ technika. Pri algoritme
SVM dosahuje najlepsie hodnotenie dataset Biela_technika, je potrebné dodat, Ze pri tes-
tovani uspesnosti klasifikdcie pomocou vygenerovanych datasetov sa nevykonavala ziadna
optimalizdcia parametrov vektorizéru alebo klasifikacnych algoritmov. Zaujimavé je ziste-
nie, Ze najhorsie vysledky dosahuje dataset Facebook.

Facebook Mall Vysavace—mixéry | Biela_ technika
Acc | F1 | Acc | F1 Acc F1 Acc F1
SVM 69.7 | 63.2 | 92.1 | 91.6 | 92.00 92.0 92.21 92.04
nuSVM | 69.3 | 64.9 | 92.6 | 91.4 | 91.39 91.3 91.51 91.38
RF 62.7 | 44.2 | 88.3 | 83.8 | 86.66 86.0 85.17 85.00
LR 69.9 | 629 | 92.8 | 91.3 | 91.14 91.0 91.80 92.10
NB 67.2 | 57.6 | 92.8 | 91.5 | 90.07 90.6 90.92 90.95

Tabulka 5.2: Porovnania datasetov pomocou bipolarnej klasifikdcie sentimentu na trovni
sekcie recenzie +/-.

ZaujimavejSie je porovnanie datasetov s vyuzitim state of the art modelov reprezen-
tacii textu do vektorového priestoru. Jednym z nich si modely zalozené na mechanizme
pozornosti, transformer. Ich zastupcom je napriklad model Bert. Vysledky bipolarnej klasi-
fikdcie sentimentu na tirovni polozky + /- recenzie na generovanych datasetoch a dostupného
datasetu Mall [40] st zobrazené v tabulke 5.3. Zaujimavim zistenim je fakt, ze v rdmci jed-
nej kategorie vysdvace dosahuje klasifikator lepsej tispesnosti, ako pri zmiesanej kategorii
vysdvace-mizery.

Najlepsie vysledky s presnostou 94.61% dosahuje generovany dataset Biela technika
oproti datasetu Mall. Moze to byt aj tym, ze dataset Biela_technika je daleko objemnejsi
a aj tym, dataset je tvoreny z recenzii anotovanych priamo recenzentami a predpokladu, ze
do polozky plus patria len kladné stranky produktu a naopak.

Vysavace | Vysavace-mixéry | Biela_ technika Mall[40]
Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1
Bert | 90.30 | 91.03 | 82.96 83.19 94.61 94.59 91.57 | 91.82

Tabulka 5.3: Bipolarna klasifikacia sentimentu na trovni sekcie pre a proti celej recenzie.
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Chyby klasifikacie

Pri analyze chyb bipolarnej klasifikicie sentimentu na trovni sekcie recenzie pre a proti
je potrebné zvazit fakt, ze kazdy clovek pristupuje subjektivne a mé vlastny nazor na
dané veci, pricom tento nidzor moze vyjadrit slobodne. V rdmci generovanych datasetov
neprevlada mechanizmus zhody anotdtorov, ako v pripade publikdcie [44].

Najcastejsim typom chyby klasifikicie je takzvany false positive, teda klasifikator kla-
sifikoval vetu, ktord vyjadrujice pozitivny sentiment z datasetu, ako negativnu. Tiez je
potrebné zmienit, ze vygenerované vety obsahuji minimalne 3 slova, tym padom sa zame-
dzi vetam typu ,,Nic.“ alebo ,,Zatim nic.”. Vysledky analyzy chyb datasetu biela technika je
mozné vidiet na grafe 5.1, kde bolo manualne analyzovanych 546 zle klasifikovanych recenzii
zo sekcie +/-.

Najcastejsia kategéria chyby predstavuje irelevantné recenzie (25.8%). Jedna sa pre-
vazne o vety, kde recenzent neuviedol nazorové slovo, ako ,,Okénko do peciciho prostoru.,
resp. sentiment vety je neutralny alebo prevladaju vety, ako , Zatim nemizu posoudit, mdam
ji kratkou dobu.“. Bez uvedenia nazorového slova vztahujiceho sa na dant entitu je tazké
posudit polaritu prispevku. Jedna sa o prevazne neutralne vety.

Nasleduje takzvand chyba klasifikdcie (24.3%). Tato kategdria obsahuje recenzie, kto-
rym klasifikator neklasifikoval spravnu polaritu. Tato kategéria predstavuje zarazku, ak
nebola recenzia anotovand pomocou inej kategérie. Prikladom su vety, ako ,Levne vyrd-
bény nekvalitni vijrobek.”, ,, Nejsou starosti s baterkami.“ Patria tu aj porovnavacie vety, kde
recenzent porovnava svoj kipeny vyrobok s inym, pricom vykazuje negativny sentiment
k jednému z nich a klasifikdtor tym padom hodnoti tito recenziu ako negativnu, napriklad
, Neuvéritelné praktické pouziti 'flexizény’, s moji starou deskou s kolecky se to nedd vibec
srovnat.”.

Pokracuje kategoria netradicnych vyjadreni (17.5%), kde recenzenti vyjadruji pozitivny
sentiment pomocou negativnych slov, napriklad , Nent vlhkost v dome.”, , Uzavrend nddoba
na zrnka kdavy, pri mleti nevyskakuji z mlgnku ven.“. Negativny sentiment pomocou sar-
kazmu ,,Dvere od mraznicky snadno otevre i nase dvouletd vnucka. chitélo by to néjakou
pojistku.”.

Dalej kategoria rozpor kontertu (17.1%), kde recenzent vyjadruje svoj néazor, ktory je
prilis Specificky pre dany vyrobok a bez vic¢sieho kontextu sa neda presne rozoznat polarita
vety /recenzie, napriklad ,Tichd signalizace konce programu.“ alebo ,Viydrz baterie do tri
let.”.

Predposlednd kategéria zle anotovanych recenzii (10,1%), kde medzi pozitivne uvede-
nymi recenziami sa vyskytuju recenzie, ako ,Trosku hlucny, ale asi jak vsechny.“ alebo
medzi negativne si uvedené vety ako , Nic je to dobry pytel.“

Poslednou kategériou su bipoldrne recenzie (5.2%), v ktorych recenzent uviedol do jedne;
sekcie +/- vSetko, resp. vyjadril v nej zmieSany postoj. Napriklad ,Az na horsi zobrazeni
desetin st. ¢ v objektu vse v pohode.“

Vygenerované datasety obsahuju vety s aspon troma slovami, ¢im filtrujia nezmyselné
vety typu nic, ok. V datasete sa casto vyskytuju vety typu ,Dany viyrobok mdme kratko.“
alebo ,,Nic mi nenapadd.”, ktoré sa vyskytuju prevazne v sekcii minusov recenzie. Tieto
vety sposobujui Sum.

61



Chyby klasifikacie

bipolarne

5.2% rozpor_kontextu
17.1%

irelevantné

25.8%

zle anotované
10.1%

chyba klasifikacie
24.3%

netradiéné_vyjadrenie
17.5%

Obr. 5.1: Graf reprezentujuici rozlozenie chyb pri klasifikacii bipolarneho sentimentu z da-
tasetu biela technika.

5.2 Sentiment medzi doménami

Dalsfm experimentom je natrénovanie modelu na klasifikdciu bipoldrneho sentimentu nad
istou doménou a overenie spravnosti klasifikdcie nad ostatnymi doménami.

V ramci tohto experimentu boli vygenerované datasety cez vsetky domény produktov,
s ktorymi pracuje systém analyzy recenzii, pricom bola vynechand doména obchodov. Za
klasifikator bol vybrany model Bert, ktory bol ladeny nad doménou biela technika. Vy-
sledky je mozné vidiet v tabulke 5.4. Model dosahoval tispesnosti klasifikdcie bipolarneho
sentimentu nad datasetom biela technika s presnostou 94.61% a f-skére 94.59, spominaného
v porovnani tabulkou 5.3. VSetky vygenerované datasety maji rovnaky pocet zidznamov
pre obe triedy.

Najlepsiu presnost dosahuje klasifikator nad doménou dom a zdhrada a tesne nasle-
duja domény oblecenie, detsky tovar a elektronika. Najnizsiu presnost dosahuje klasifikator
v ramci domény jedlo.

V pripade dostupného datasetu Mall [40] je presnost len 76.86% a F1 skére 71.69, pricom
prevlddaji chyby false negative. Nésledne bol ladeny model Bert nad datasetom Mall [40].
Pri klasifikacii bipolarneho sentimentu datasetu biela technika dosahoval model presnosti
78.42% a F1 skére 80.11. V tomto pripade prevlddaji chyby false positive.

5.3 Predpovedanie skére hodnotenia

Predpoved skére sentimentu z vygenerovaného datasetu biela technika, je mozné vidiet
v tabulke 5.5, kde je okrem Statistik zobrazend aj strednd Stvorcova chyba (mean squared
error) pri predpovedi skére. Bol vyuzity regresny model Bert. Jednotlivé hodnoty skére st
nerovnomerne rozdelené, skére 100% ma4 viacej recenzii ako zbytok dokopy.
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dataset zaznamov | Acc F1
Sport 50 358 91.99 | 91.90
Elektronika 114 676 92.51 | 9248
Filmy, knihy, hry 43 364 89.67 | 89.49
Dom a zdhrada 47 252 92.67 | 92.66
Chovatelstvo 43 150 89.90 | 89.82
Auto-moto 11 956 92.19 | 92.18
Detsky tovar 44 662 92.56 | 92.53
Kozmetika 77 646 89.50 | 89.29
Hobby 55 526 90.09 | 90.02
Jedlo 9 008 87.22 | 86.46
Stavebniny 5 232 92.12 | 92.15
Sexualne pomdcky 9 922 89.62 | 89.61
Oblecenie 3 604 92.64 | 92.59
Mall [40] 20 780 76.86 | 71.69

Tabulka 5.4: Klasifikidcia bipolarneho sentimentu na tdrovni sekcie pre a proti pomocou
natrénovaného modelu Bert nad doménou biela technika.

Pri testovani modelu bolo 20% dat kazdej kategérie skére rozdelenych do testovacej
mnoziny a nésledne pre kazdu kategériu skore (napriklad pre hodnotu skére 70%) vypodi-
tand stredna stvorcova chyba.

skére v % | zdznamy | vety_za_ zdznam | slov_za_ zdznam | MSE
0.1 2415 2.01 14.39 0.265
0.2 776 2.27 16.87 0.187
0.3 594 2.84 20.29 0.188
0.4 987 2.75 20.02 0.136
0.5 2644 2.57 18.23 0.115
0.6 3546 2.56 17.72 0.078
0.7 6249 2.46 16.14 0.057
0.8 17286 2.51 16.33 0.029
0.9 28303 2.46 15.37 0.011
1.0 102472 2.098 12.45 0.004

Tabulka 5.5: Predpovede skére recenzie pomocou modelu Bert

Chyby regresie

Na prvy pohlad je mozné si vS§imnut, ze s narastajicim skére sentimentu sa znizuje aj mean
squared error.

Skére 10%,20%,30% obsahuje negativne recenzie, v ktorych autori vyjadruji prevazne
negativny sentiment. Model ma problém predpovedat nizku hodnotu skére pri vyjadreni
nevyhod vyrobku k explicitnym aspektom, bez vyjadrenia zdporov s kombinaciou sarkazmu,
¢o je v recenziach celkom bezné. Kedze z definicie sarkazmus vyjadruje isté pohfdanie veci,
¢o je priznak negativneho sentimentu, ktory nie je priamo vyjadreny.

Cim vicsie skore, tym sa Iudia vyjadruji presnejsie a popisuji relevantné aspekty pro-
duktu, neprevlada v nich sarkazmus a model dokaze skoére recenzie presnejsie predpokladat.
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Samozrejme kazdy ¢lovek ma nastaveny svoj vlastny systém hodnotenia a aj naprosto ne-
gativne hodnotenie u neho mé skére vicsie alebo rovné 50%.

5.4 Irelevantné recenzie

Irelevantné vety st vyhodnotené pomocou natrénovaného klasifikatora, spominaného v sek-
cii Klasifikacia 4.5. Ako bolo spominané, po kazdej aktualizacii od nasadenia vSetkych
modelov sa prevadzali aktualizicie, po ktorych bol vygenerovany sibor irelevantnych re-
cenzii, ktoré model ohodnotil znackou irelevant. Tento stibor bol manuélne skontrolovany
a pripadné vety, ktoré neboli podla anotatora spravne klasifikované ako irelevantné, boli
opravené.

Nasledne sa tieto vety doplnili do datasetu pre natrénovanie modelu. Statistiky je mozné
vidiet v tabulke 5.6, ktora predstavuje priebeh aktualizacii s vyuzitim klasifikatora irele-
vantnych recenzif. V posledom stipci tabulky je uvedens dlzka aktualizcie systému. Z&-
znamy oznacené * oznacuju aktualizdcie bez vyuZitia modelu na predpoved hodnotenia
recenzie. Zaznamy oznacené znakom X u stipcov Irelevantné vety a Prdzdne recenzie ozna-
¢uju prazdne zaznamy, v dobe aktualizacie sa tieto Statistiky nezaznamenavali. Po integracii
modelu predpokladajiiceho ohodnotenie skére recenzie je mozné vidiet zvysenie doby ak-
tualizacie, pretoze kazda recenzia sa musi vyhodnotif modelom Bert, ktory je nacitany
v RAM paméti pomocou procesora a nie grafickej karty. Obdobne pred zapojenim modelu
na filtrovanie recenzii trvala priemerne aktualizicia okolo 5 hodin. Tato hodnota zavisi aj
na dizke odozvy k portalu heuréka.

Stipec Chybovost oznacuje podiel nespravne klasifikovanych viet, teda relevantnych
k celkovému poctu viet, ktoré klasifikator klasifikoval ako irelevantné v ramci vygenero-
vaného suboru. Tento sibor obsahuje vety s aspon dvoma slovami. Podiel tychto viet a cel-
kového poctu irelevantnych viet je zobrazeny v stipci Oznacené vety. Vety s jedngm slovom
st automaticky hodnotené ako irelevantné a nezapisuju sa do vystupného siiboru. Celkovy
podiel irelevantngch viet a relevantnych viet je zobrazeny v stipci Irelevantné vety. Uve-
deny je aj podiel prazdnych recenzii v stipci Prdzdne recenzie. Jedné sa o recenzie, ktoré
neobsahuju sekcie pre/proti/zhrnutie. Posledny stlpec obsahuje zéznam o dobe priebehu
aktualizacie v hodinach.

Détum | Chybovost [%] | Oznadené vety [%] | Irelevantné vety (%] | Prazdne recenzie [%] | Cas [h]
8. April 14.65% 12.21% X X 8.94%*
14. April 9.98% 14.41% X X 5.16*
20. April 9.28% 14.56% 40.73% 10.56% 18.83
27. April 5.79% 14.21% 40.44% 10.43% 9.37
4. Maj 5.64% 14.14% 39.83% 10.41% 8.88
11. M4j 3.41% 14.55% 39.56% 10.43% 9.88

Tabulka 5.6: Vysledky manualnej kontroly vystupov aktualizicie s vyuzitim klasifikdtora
irelevantnych recenzii.

Ako irelevantné vety hodnotim fréazy vyjadrujice ziadnu skisenost s produktom. Jedna
sa o vety a ich r6zne modifikacie typu ,,Produkt mame kratce., ,,Skoro na hodnoceni., ,,Za-
tim jsme nic nenasli, ,Byl to darek., ,,Uvidime jak sa bude darit®, ,,Zatim jsem produkt
jesté nepouzil“. Dalej vety nepopisujiice aspekty produktu a vyjadrujice osobny pocit z pro-
duktu ako: ,Jsem s produktem spokojen’, ,Funguje jak ma.‘, ,Vyrobek splnil ocekavani‘
»Je Okt
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Analyza a chyby

Chybovost klasifikdtora sa pohybuje priemerne okolo 8.12%. Rozlozenie chyb klasifikdcie
irelevantného modelu je zobrazené na obrazku 5.2. Graf popisuje pét tried chyb, ktoré boli
vytvorené po manudlnom prejdeni a naslednom anotovani vystupu aktualizicii. Dokopy
bolo manudlne prejdenych 1283 viet.

Chyby klasifikacie irelevantnym modelom

skusenost’
16.8% nepriamo_aspekt
22.4%
irrelevant_aspekt
17.3%
jadrenie aspekt
‘{g{?% 32.8%

Obr. 5.2: Graf reprezentujuci rozlozenie chyb pri klasifikacii irelevantnych viet.

Najpocetnejsou kategériou chyby je kategéria aspekt s percentudlnym ohodnotenim
32.8%. Jednd sa o vety charakterizujice konkrétny aspekt produktu, jednd sa o priamo
chybne klasifikované vety. Medzi takéto vety patria vyjadrenia, ako napriklad ,Velmi tzky
pas., ,Kvalitni material.“, ,Maly, nezabere misto.“

V poradi druhou je kategéria nepriamo__aspekt s percentudlnym ohodnotenim 22.4%.
Jednd sa o vety, ktoré nepriamo pomentvaju aspekt produktu, ako napriklad ,, Trochu se
rozpadajis, ,Dobfe se s nim pracuje’ ,,Lé¢i Gplné viechno. Dalej vety v cudzom jazyku,
ako ,Hungarian languages., ,Has 3D heating.“. Tato kategoria predstavuje, obdobne ako
predchadzajica, chyby klasfifikdcie.

Zaujimava je kategoria irelevant__aspekt s percentudlnym zasttipenim okolo 17.3%. Jednéd
sa o vysledok spojenia irelevantnych viet a ohodnotenia aspektu produktu, pripadne vy-
jadrenie osobného nazoru na aspekt produktu spojeného s kratkym pribehom. Prikladom
moézu byt vety typu ,,Nejlepsi panskd viné, a Ze jsem jich uz vyzkousel!“,  Dobra cena,
ucinek zatim nemuzu zhodnotit.“, ,Neznam zadnou, je skvély za tu cenu.

Nasleduje kategéria skisenost s percentudlnym podielom 16.8%. Vo vetach tejto kate-
gérie recenzenti zdoraznuju ich dlhodobt skisenost s produktom. Prikladom s vety typu:
Pouzivaime Uz 20 let,naprostd spokojenost., ,S timto vyrobkem jsem nadmiru spokojena,
uzivam jiz nékolik let “, PouZivdm uz dlouho a bez problémii.. Cast tychto viet obsahuje slovo
spokojen, ktoré je spojené s prikladmi irelevantnych viet v trénovacom datasete. Obdobme
slovo pouZit.
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Najmensie percentudlne ohodnotenie 10.7% dosahuje kategéria vyjadrenie. Této kate-
géria slazi aj ako zardzka anotécie, pricom obsahuje vSseobecné vyjadrenia autora recenzie,
u ktorych nie je poznat k ¢omu sa vyjadruji. Jedna sa o nasledujice vyjadrenia: ,,Sbirdm
knihy o Praze*, ,Mam rada tycCinky“, ,Mam radéji velké.

5.5 Rozbor prikladu recenzie

Klacova funkcionalita systému vyplyva z pociatocnej motivacie. Urychlenie procesu analyzy
recenzii produktu s minimalnym vyuzitim anotovaného datasetu. Filtrovanim irelevantnych
recenzii alebo aspon upozornenim na ne, sumarizaciu obsahu recenzii pomocou zdruzovania
viet kategérie/produktu a néslednou podrobnou analyzou recenzie pomocou dostupnych
klasifika¢nych, regresivnych modelov, spominanych v sekcii Natrénované modely 4.6.

V tejto sekcii rozoberiem recenziu vysavaca produktu. Zobrazenie nahladu recenzii pro-
duktu pomocou pohladu 4.6 poskytuje prvotné meta data recenzii, ako napriklad vyskyt
poloziek pro/proti/zhrnutie, relevantnost recenzie pomocou modelu na predpoved hodno-
tenia recenzie, aplikovanie dostupnych modelov.

Irelevantné recenzie oznacené pomocou modelu na predpoved skore recenzie, s vyuzitim
znacky zobrazenej na obrazku B.6, moze uzivatel ignorovat pripadne ich blizsie analyzovat.
V sekcii Predpovedanie skore hodnotenia 5.3 som uviedol pri¢iny chybnej predpovede skore,
pricom z vysledku plynie, Ze kazdy clovek mé vlastny systém hodnotenia, tym padom sa
stava, ze dost Casto model ukazuje nizSie hodnotenie ako je uvedené autorom recenzie.
Vynimoc¢ny pripad je situacia, kedy model vyhodnoti recenziu s vyssim ohodnotenim ako
predpovedal autor. Jedna sa Casto o recenzie, plné negativneho textu, pricom autor im
prideli najmensi mozné ohodnotenie 10%, prikladom je recenzie zobrazend na obrazku B.14
a to aj v pripade pouzitia regresivneho modelu, nau¢eného na vyrovnanom datasete, ktory
je vyuzity vo vyslednom systéme.

Podrobnt analyzu recenzie je mozné vidiet na obrazku 4.7, podobu recenzie na portaly
heureka je mozné vidief v kapitole Ndwvrh riesenia na obriazku 3.2. Tato recenzia bola
spracovand modelom na odfiltrovanie irelevantnych viet. Jej vysledok nebolo odstranenie
ziadnej vety. Predpokladal som, ze model odstrani polozku sekcie plus Vykon ok., no viha
slova ,vykon“ prevysuje irelevantna frazu ,,ok“. Recenzia neobsahuje iné irelevantné vety
typu ,,Nevim o zadné.“, ,Splnila nase o¢ekavani a podobne.

V analyze recenzie je mozné vidiet predpoved skore recenzie, pricom rozdiel v ohodnoteni
skore a autorovym ohodnotenim je 10%. Pomocou zhlukovacieho experimentu sa extrahovali
klicové slova vztahujtice sa na jednotlivé témy, vygenerované pomocou LDA. Tieto slova
predstavuju v istej podobe aspekty produktu. St zobrazené tué¢nym pismom, teda uzivatel
systému moze zbezne vidiet k comu sa viazu jednotlivé sekcie.

Pri rychlom pohlade na recenziu si ¢lovek vSime prave hrubo zvyraznené slova v sekcidch
pro/proti/zhrnutie. V kazdej sekcii pro/proti, az na polozku ,,Bezvadn4 filtrace “ v sekcii
plusov, spomina autor postoj ku niektorému z identifikovanych aspektov produktu pomocou
zhlukovacieho experimentu. Jedna sa o pozitivne vyjadrenia ku aspektom hlucnost, vykon,
prislusenstvo, chod a manipulace, kabel, hubica/tyc/ndstavec (manipulace) a porovnanie
vysavaca. Negativne sa vyjadruje k cene vSeobecne a ku cene prislusenstva (sacky).

V autorovom zhodnoteni recenzie si okrem zvyraznenie klicovych slov oznacené aj
jednotlivé vety pomocou bipolarneho modelu. Je vidiet Ze autor zhodnocuje prevazne nega-
tivne postoje k aspektom produktu ako prislusenstvo hubica a cena, pozitivne sa vyjadruje
k vysavacu ako produktu.
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Vysledky klasifikiacie bipolarnych modelov pri analyze negativnych sekcii si zhodné
s vysledkom vSeobecného modelu, ¢o sa tyka viet ,Vyssi cena a ,Drazsi original sacky (ale
jsou velké a opravdu filtruji skvéle).“ Tieto vety obsahuji prevazne negativne frazy, az na
druhi vetu, ktord obsahuje aj pozitivnu cast.

Kladné sekcia obsahuje dokopy osem viet. Veta ,Super tichy. je klasifikovand vseobec-
nym modelom pozitivne, obsahuje pozitivne nazorové slovo super spolu priznacnym slovom
tichy, ktoré vyvodzuju pozitivny sentiment naprie¢ vsetkymi modelmi. V pripade vety ,,Vy-
kon ok’ sa s vysledkom analyzy bipolarneho sentimentu vSeobecného modelu lisia modely
domén oblecenie__a__mdda, jedlo__a_ndpoje a sexudlne_pomocky. V pripade domén jedla
a oblecenia sa tato slovna fraza moc nevyuzivaju, pricom je zaujimavy vysledok klasifikdtora
domény sexudlnych_pomocok, kde sa tieto frazy vyskytuju cCastejsie prave v pozitivnych
sekciach. Tato situdcia moéze byt sposobena tokenizérom wordpiece, ktory rozdeli slova na
¢o najmensie tokeny, pricom prave tieto tokeny prikldnat pozornost modelu k negativnej
klasifikacii. Obdobne je na tom veta ,Bezvadna filtrace “, kde sa vysledky klasifikacie li-
sia u doménovych modelov oblecenie a_mdda, jedlo__a_ ndpoje a zaujimavo aj u modelu
auto-moto.

ZaujimavejSim prikladom je veta ,,Dlouhy privodni kabel, ktord vyhodnotili pozitivne
len vseobecny model a model domény dom__a_ zahrada. Model domény biela technika vy-
hodnotil tito vetu ako negativnu. Aj ked fraza ,Dlouhy kabel sa vyskytuje v 86% pripadov
v pozitivnej sekcii, presnejsie 117 krét. O slove ,kabel“ hovoria recenzenti v 86% pripadoch
v negativnej sekcii, ¢iselne sa slovo vyskytuje 911 krat. Obdobne to bude aj v pripade
domén vsetkych elektronickych zariadeni, kde recenzenti spominaju takyto aspekt, pred
pozitivnym hodnotenim.

Veta ,Vyfuk nahoru (nerozfoukava jesté nevyséaty prach jako muj predchozi vysavac).
obsahuje prevazne negativne nazorové slova v porovnani produktu s predchadzajicim pro-
duktom, ktory uzivatel pouzival. Jedna sa o netradicné vyjadrenie nazoru pomocou nega-
tivnych slov, tato kategéria chyby je popisana v sekcii chyby klasifikacie 5.1.

5.6 Zhlukovanie viet

Sumarizacia obsahu recenzii je dalSou funkcionalitou vyslednej aplikacie. Aplikacia dokaze
vykonat zhlukovacie experimenty nad vektorovou reprezentaciou viet podla zvolenych pa-
rametrov. Kladie sa doraz na vyuzitie len vektorovej reprezentécie viet, bez vyuzitia kla-
sifikdtora nauc¢eného na manudlne anotovanom datasete. Ako najslubnejsia kombindcia sa
javi vyuzitie FastText vektorovej reprezentécie slov v 300 dimenzidlnom priestore, pricom
fasttext je trénovany na vstupnych datach. Vyuzitie pred trénovaného modelu neponikalo
priaznivé vysledky. Vektorova reprezenticia viet z fasttext je tvorend pomocou SIF/uSIF
vahovej schémy s vyuzitim normalizovanej matice vzdialenosti vsetkych viet. Ako zhluko-
vacia metoda sa osvedcil jednoduchy Kmeans, poCet pozitivnych a negativnych zhlukov je
zhodny s ¢islom 8. Tato sekcia je zamerana na doménu bieleho tovaru a zhlukovaci experi-
ment nad kategériou holici—strojky.

Zastupenie viet v pozitivnych zhlukoch je daleko vacsie (2791) ako v pripade negativ-
nych viet (760). Systém dokéze zhlukovat vety s tym ze vygeneruje k zhlukom vychodzie
ndzvy a nazvy tém na zaklade charakteristickych slov tém. Pomocou dostupného rozhra-
nia na modifikaciu zhlukov, tém popisanych v sekcii Klientsky server, pricom som nevyuzil
funkcionalitu presunu vety medzi témami/zhlukmi, som identifikoval zhluky, pozitivna ¢ast
je zobrazena na obrazku 4.9 s histogramom B.8.
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Percentualne zastipenie viet odpovedajicim zhlukom a témam je zobrazené v tabulke
5.7. Pévodny pocet pozitivnych zhlukov bol redukovany na Sest. Je potrebné podotknit, ze
algoritmus zdruzuje podobné vety na zaklade podobnych slov, pricom je pouzitd metdda
vzdialenostnej matice viet, teda zhlukovaci algoritmus zdruzuje vety s najmensou normali-
zovanou vzdialenostou od ostatnych viet.

Najpocetnejsi je zhluk Holeni, pricom obsahuje aj najvacsie zastipenie relevantnych viet
s percentuélnou hodnotou 85.52%, ktoré sa viazu ku kategdrii aspektov spojenych s holenim.
Zhluk obsahuje Sest tém. Téma hladky medrazdi kuzi obsahuje relevantné vety ,Nedrazdi
pokozku.“, Hladké oholeni i na krku a bez podrdzZdéni, téma mokre suche voda s vetami typu
,,moznost holeni nasucho i ve vlhku*, ,Lze myt pod vodou. alebo téma vous dlouhy a vety
typu ,,Poradi si i s dlouhymi chlupy.“, ,,Netahd delsi vousy.“

Zhluk Vybaveni/Design dosahuje najnizsi obsah relevantnych viet (56.10%), patria sem
aspekty zaoberajice sa vybavenim, vyzorom, spracovanim strojceka. Obsahuje Styri témy,
téma Ziletky cistici stanice dosahuje najlepsie percentudlne zastipenie relevantnych viet,
nachidzaju sa v nej napriklad vety ,Ziletky krasné drzi¥, ,Pééi o strojek provadi éistici
stanice’, ,Cistici stanice s ndplni v baleni“. Téma design spracovani dosahuje len 42.40%
obsahu relevantnych viet, obsahuje vety typu ,,Uzasny design“, , Prepravni obal.“ a podobne.

Ako treti v pocetnosti je zhluk Baterie, ktory obsahuje 66.36% relevantnych viet, zhluk
je charakterizovany aspektami viazicimi sa k baterii, nabijaniu, vydrzi, dobe nabijania.
viet zhluku, obsahuje vety typu ,,Rychlé nabiti“, ,Indikator nabiti baterie“. Téma cesty po-
uzZivani sit dosahuje najlepsiu relevantni tspesnost, prikladom si vety ,,Vyhodou je pouziti
na sit i nabijeci akumulator.”, ,Prakticky na cesty®

Nasleduje zhluk Strojek s 68.32% obsahom relevantnych viet. Zhluk je charakterizovany
skupinou aspektov viazicich sa k produktu, strojku, znacke a sktsenostiam s produktom.
Nachédzaju sa v nom tri témy, pricom téma wvgrobek spokojeny ddrek obsahuje najmensi
pocet relevantnych viet v ramci zhluku, patria sem vety typu ,,Dlouholeta kvalita vyrobkt
této znacky’, ,Kvalitni vyrobek., ,,Zatim jsem spokojen s vyrobkem a dopravou.”. Téma
znacka produkt zkusenost je charakterizovand vetami typu ,velmi dobra zkusenost s vyrobky
Braun“, ,Braun je velmi dobra a spoleliva znacka jsem sni spokojen.”.

Zhluk Cena/Kvalita dosahuje druhej najlepSej uspesnosti v pocte relevantnych viet
(83.60%). Jednotlivé vety sa viazu k aspektom spojenych s cenou, kvalitou, spracovanim.
Najvyssiu percentudlnu tspesnost dosahuje téma oholeni cena kvalita, ktoréd obsahuje vety
typu ,cena a kvalita parada“, ,dobra cena“, ,kvalita oholeni®

Posledny identifikovany zhluk predstavuje Manipulace. Tento zhluk obsahuje 73.58%
relevantnych viet, ktoré sa viazu k skupine aspektov okolo slov ¢istenie, iidrzba, manipulacia,
ruka. Obsahuje tri témy, ako napriklad téma rychle cisteni/nabijeni/udrzba, prikladom si
vety ,,snadné ovladani“, ,snadné ¢isténi“, ,Jednoduché c¢isténi®.

Analyza a chyby

Analyza negativnych zhlukov vyzerd obdobne. Zaujimavym zistenim je aj identifikdcia
zhluku Irrelevant, charakterizujici irelevantné recenzie, spominané v sekcii 5.4. Negativne
vety kopiruju pozitivne zhluky, pricom pohlad na ne je zobrazeny v obrazku B.15.
Majoritné vyjadrenia recenzentov smeruju k spésobom holenia, charakterizovany zhlu-
kom Holeni, pri¢om tento zhluk sa prekryva so zhlukom Cena/Kuvalita, napriklad vo vetach
typu ,,Kvalitné holeni.“, pricom prave v tomto priklade sa doraz kladie na slovo kvalitné
a tieto vety sa nachddzaju prave vo zhluku Cena/Kvalita. Obdobne vo vetach, kde sa
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zhluk téma zastupenie | celkovy pocet viet
Holeni 85.52% 753
holit dobre perfektné 85.50% 269
hladky nedrazdi kuzi 69.52% 105
hladke jednoduche holeni 90.47% 84
tichy chod 71.08% 83
mokre suche voda 77.94% 136
vous dlouhy 77.63% 76
Vybaveni/Design 56.10% 467
ziletky Cistici stanice 71.23% 73
pouzdro vzhled 55.56% 126
design spracovani 42.40% 125
vybaveni prijemne ergonomicke 48.95% 143
Baterie 66.36% 440
nabijeni rychle trvanie 54.11% 146
cesty pouzivani sit 69.66% 145
vydrz doba baterie 67.79% 149
Strojek 68.32% 382
vyrobek spokojeny darek 53.80% 158
vydrz zatim 57.65% 85
znacka produkt zkusenost 69.06% 139
Cena/Kvalita 83.60% 378
oholeni cena kvalita 85.05% 248
kvalita zpracovani 54.46% 73
kvalita levny perfektny 59.57% 57
Manipulace 73.58% 371
rychle cisteni/nabijeni/udrzba 86.05% 129
udrzba snadna manipulace 54.46% 101
padne ruka cistenii 59.57% 141

Tabulka 5.7: Vysledky manuélnej kontroly zastipenia relevantnych viet identifikovanych
zhlukov a tém pozitivnych viet po manudlnej analyze vysledkov zhlukovania uzivatelom
(pomenovanie zhlukov, zjednotenie niektorych zhlukov, premiestnenie tém alebo ich spoje-
nie bez vyuzitia funkcionality na premiestnenie vety do iného zhluku alebo témy).

spomina manipulécia pri holeni, prikladom je téma wddrzba snadna manipulace zhluku Ma-
nipulace a vety ,velmi dobfe holeni a udrzba“, ,Velmi kvalitni holeni“ a podobne.

V kazdom zhluku sa nachddzaji vety s klacovym slovom holeni. Takéto slovo/slova je
mozné najst v kazdej kategérii produktov, obdobne pri vysavacoch by to mohlo byt slovo
vysdvanie. Fakt, ze podobnost slov sa pocita na vsetky slova, teda aj napriklad pridavné
mena, ako napriklad slovo ,wvyborny*, mé za nasledok zhlukovanie slov vzniku zhlukov
s podobnymi slovami, pricom tieto slova popisuji rézne aspekty, napriklad vety ,,Vyborna
znacka’, ,Vyborné oholeni’, ,vyborny stroj‘, ,Vyborna kvalita za vybornou cenu.*, ,Vy-
borné parametry. témy kvalita levny perfektny zhluku Cena/Kvalita.

Existuju aspekty produktu, ktoré su zdielané naprie¢ vsetkymi doménami produktov,
prikladom je zhluk Cena/Kuvalita, ¢o je zrejmé, recenzenti sa vyjadruji hlavne k cene pro-
duktov spojené s typickym vyjadrenim ,,Pomer cena kvalita®“. Obdobne bude existovat zhluk
Design/Vzhlad/Produkt ako v rozobranom experimente.

Vysledky zhlukovania st priaznivé v predpokladanych kategériach aspektov, ako Holend,
Cena/Kvalita. Pri myslienke skutocnosti, ze v recenziach Iudia nevyuzivaji moc pestri jazyk
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a pomenuvaju priamo aspekty sa vyuzitie tejto funkcionality da pouzit, no zasah uzivatela
analytika je potrebny k dodani sémantického vyznamu zhlukov (pomenovanie) a nasledni
kontrolu. Na detailné vytvorenie zhlukov obsahujicich priamo len dané vety sa da pouzit
funkcionalita presunu viet medzi zhlukmi a témami, ktora nebola vyuzita k demonstracii
vysledkov.

Vystup zhlukovania viet po manudlnej iprave moéze sluzit k priprave datasetu pre ana-
lyzu sentimentu na drovni aspektu.
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Kapitola 6

Zaver

V tejto praci som sa venoval vytvoreniu systému sumarizujiceho postoje zdkaznikov k pro-
duktom a obchodom. Nacrtol som teoreticky zaklad, potrebny pre zostavenie takéhoto sys-
tému, jeho navrh, vratane oc¢akavanych funkcionalit.

Vyuzil som recenzie produktov a obchodov z portalu heureka.cz, ktoré st indexované
pomocou indexacného systému elasticsearch. Na zaklade tohto datasetu boli natrénované
modely klasifikdcie bipolarneho sentimentu, predpovede ohodnotenia recenzie a klasifikator
relevantnosti recenzie.

Systém dokaze vykonavat pravidelné aktualizicie, pricom vyuziva natrénované modely
na odstranenie irelevantnych viet a dokaze upozornit na chybné polozky recenzii a ich
ohodnotenie. Pocas pravidelnych aktualizacii systému sa vytvoril dataset recenzii s celko-
vym poctom Sest milidnov Styristotisic recenzii produktov a obchodov. Jedna sa o jeden
z najvacsich datasetov recenzii pre ¢esky jazyk. Vysledny systém je prevadzkovany na serveri
pcknotb.fit.vutbr.cz.

Tento systém moze slazit ako podklad ku vytvoreniu vSeobecného systému analyzy
recenzii a mdze byt vyuzity priamo webovym portalom, ako je napriklad heureka.cz na
sumarizovanie postojov zdkaznikov.

Generované datasety prace boli porovnané s obdobnou stiudiou pre cesky jazyk, ktorej
dataset bol manudlne anotovany v tilohe bipolarnej klasifikdcie sentimentu, pricom genero-
vany dataset dosahoval priblizne podobné vysledky.

Studia irelevantnych recenzii popisuje velky podiel takychto recenzii na aktualizova-
nych détach heuréky, jednd sa o 40% viet recenzii, ktoré sa model snazi odstranovat pri
pravidelnych aktualizaciach.

V ramci analyzy recenzie domény vysavacov som nacrtol analyzu recenzie pomocou do-
stupnych klasifikatorov sentimentu. Tato analyza nesie so sebou nevyhodu nacitania mode-
lov v paméti a dobu potrebni na samotni analyzu. Tieto problémy sa dajua predist plosnou
reindexaciou celého datasetu.

Analyza zhlukovania podobnych viet bola vykonana nad doménou holiacich strojéekov
do jednotlivych zhlukov a tém. Napriek vyuzitia algoritmov, ktoré nepotrebuju zasah ¢lo-
veka je nutnd ucast uzivatela analytika, kvoli dodaniu sémantického vyznamu zhlukom.
Aplikacia ponika rozhranie na upravu vsetkych komponent.

Analyza recenzii vyrobkov predstavuje dolezitu spatni véazbu hlavne v smere pre ob-
chodnika, ale aj pre datového analytika. Obchodné portaly sa snazia tuto analyzu coraz
dalej automatizovat a ponikat svojim zakaznikom rézne vysledky.
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Priloha A

Obsah pamitového média

Prilozené pamétové médium obsahuje zdrojovy kéd a materidly, ktoré boli v ramci diplo-
movej prace vytvorené. Nizsie uvedend struktira uvadza dolezité adresare a sibory nacha-
dzajuce sa v paméatovom médiu.

/

— review_analysis — systém analyzy recenzii

— review_analysis-backend — koncovy server

— review_analysis-frontend — klientsky server

— thesis — zdrojové suibory technickej spravy pre KTEX

— elasticsearch--backup.tar.gz — zaloha dat elasticsearch pripravend na nasadenie
— poster.pdf — plagét

— readme.txt — popisuje obsah nosica a sp6sob nasadenia systému

— thesis.pdf — technicka spréva vo forméate PDF

L— thesis_print.pdf — technickd sprava vo forméate PDF urcend pre tlac
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Adreséar projektu review__analysis vyzera nésledovne:

L review_analysis — systém analyzy recenzii

— classification — moduly pre klasifikdciu a trénovanie modelov
— heureka_models — modely vyuzité pri aktualizicii recenzii

— experiments — skripty pouzité pri vyhodnoteni systému

— utils — moduly zaistujuce utility

— README.md — zakladné informécie a ndvod na pouzitie

— heureka_crawler.py —implementacie pavika

— heureka_index.py — skript na indexéciu produktov heuréky

— crawler.sh — skript vyuzivany pri automatickej aktualizacii

— init_elastic.py — inicializacia elastic indexov

l— requirements.txt — zavislosti na balickoch
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Samotné adresare review analysis—backend a review _analysis—frontend si popisané na-
sledovne.

/

L review_analysis-backend — koncovy server
— app — zdrojové kody

controllers — kontroléry pre routy API
models.py — model uzivatela
routes.py — definicia koncovych bodov

— app.py — spustaci skript pre flask

L— README.md — zdkladné informdcie a navod na pouzitie

L review_analysis-frontend — klientsky server
— src — zdrojové kédy

— assets — obrazky
— components — implementované komponenty
— router — sluzby pre komponenty

— App.vue — korenova komponenta

'— main.js — inicializacia korenovej komponenty

— package.json — zavislosti javascriptovych kniznic

L— README.md — zakladné informadcie a navod na pouzitie
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Priloha B

Obrazky

Review analysis project - back-end application. ®®

[ Base URL: / ]

http:/ipcknots. fit vuthr.cz-42024/swagger json

This Flask applicafion provides APl interface to review analysis systems, mainly front end server.

da_ta_ Handles non essential data
product Handles product/shop and review extraction from elastic
gel‘lerate Exporting of data from elasticsearch with various options

experi ment Clustering of similar sentences with given embedding method

I Jexperiment/ Perform clustering experiment according to given data

I IS /experiment/ Remove data about experiment

| m fexperiment/ Get list of all clustering experiments

I /experiment/cluster Create new cluster in experiment

|m Jexperiment/cluster Update cluster name in experiment

Obr. B.1: Pohlad na zobrazenie generovanej dokumentécie API pomocou nastroja swagger.
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Review Analysis
[user: basic_user ]

Home Log | n

Product view e

Elastic actualization Name basic_user

Demo

= X @ >

User level user

£

Logout
Basic User gets partial functionality like
product searching and simple demo for
model testing.

Obr. B.2: Pohlad na domovsku stranku bezného uzivatela.

Review Analysis
[user: analyst ]

H .
ome Login
Elastic indexes 9
Product view Name analyst

Dataset generation
User level analyst

Elastic actualization

User analyst gets all access to review

= B X 0O & O >»

Review clustering analyst functionality like: indexes view,
product searching, generating specific
Demo datasets (reusability of Review analysis),

actualization statics, clustering interface,

&3]

Logout simple demo for model testing

Obr. B.3: Pohlad na domovsku stranku pokrocilého uzivatela.
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Details of sentence

Dlouhy pfivodni kabel .

elektronika_model
bile_zhozi_model
dum_a_zahrada_model
chovatelstvi_model
auto-moto_model
detske_zbozi_model
obleceni_a_moda_model
filmy_knihy_hry_model
kosmetika_a_zdravi_model
sport_model
hobby_model
jidlo_a_napoje_model
stavebniny_model

sexualni_a_eroticke_pomucky_model

000000000000000

general_model

Obr. B.4: Pohlad zobrazenia analyzy sekcie pro recenzie produktu Rowenta ROG,77TEA.

Generate Dataset

-pro-ps “ Selected 9 categories
hry-pro-psp Sell d 9 gori
Type of task
O hry-pro-xbox-360 hipolar classification -
O hry-pro-xbox-one
model type
hudba bert M
kalendare sentence type
whole section of +/- = row -
knihy
] komiks;
= v Equal dataset
lampicky-knihy
Min sentence length
O mapy-pruvodci 2
D nastenne-mapy Max sentence length
O obaly-knihy 2
O ostatni-hry-pro-konzole
ucebnice
zalozky-knihy
vy O hobby

Obr. B.5: Pohlad zobrazenia generovania datasetu.
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Help for review table

o
—

Review contains positive
sections

Review contains negative
sections

Review contains summary
sections

Difference between author
rating and model rating is
greater than 20%

Models rating is lower than
authors rating

Review was processed by
irrelevant model

Review was processed by
bipolar models

F U &

Obr. B.6: Pohlad zobrazenia napovede, viazici sa k tabulke recenzii.
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Cluster menu

Selected category holici-strojky
Embedding method
fse_dist -

Embedding model
FastText_300d -

Cluster method

kmeans -
Count of positive clusters Count of negative clusters
8 8 =

Topics per cluster

3

SIMILARITY PEEK COUNT

Obr. B.7: Parametre zhlukovacieho experimentu kategérie ,holici-strojky*“.

Sentences per cluster
1,000

500

Vybaveni/Design Cenalkvalita Manipulace Baterie Strojek Holeni

Obr. B.8: Histogram zastupenia viet medzi jednotlivymi pozitivnymi zhlukmi kategérie
»holici—strojky*.
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Edit cluster
Vybaveni/Design

Rename cluster

cluster_name
Vybaveni/Design

RENAME

Append topics

Topics to be added

. ADD TOPIC
Topic_name
SAVE TOPICS

Merge cluster

Select cluster -

MERGE

Obr. B.9: Pohlad na editaciu zhluku kategdrie ,holici—strojky*.
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Cluster
Vybaveni/Design
Edit topic
vybaveni a €istici stanice

Topic name

topic name
vybaveni a Cisticl stanice

RENAME

Merge Topic
Select cluster v
Select topic -

MERGE

Obr. B.10: Pohlad na editdciu témy zhluku kategorie ,holici—strojky*.
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Sentences view

Cluster

Cenalkvalita

Topic

kvalita holenilspracovani

Sentences

Kvalitni funkénost i dokonaly design

Kvalitni zpracovani

kvalita zpracovani

Kvalitni zpracovani

cena a vykon

kvalita zpracovani

Cena a zpracovani.

Kvalita zpracovani

dobré zpracovani

Obr. B.11: Pohlad na rozhranie pre presun vety zhluku ,holici-strojky*.

Positive

VYBAVENI A €ISTICI STANICE
POUZDRO/VYBAVENI

CENAKVALITA KVALITA HOLENI/SPRACOVANI

KeALTA HoLENPRODUKT

R¥GHLE csTEMMRIENHOLEN

SNADNE OHOLENI/UDRZBA

sTENIBAONE Do RukY

RYGHLE ovoLEN e

oLouRY HoLIT worzer

e MANIPULACE

BATERIE
HOLEN BATERIE VYDRZ

NABIJENI NA CESTY
KVALITNI VYROBEK/STROJEK
ZNACKAIPRODUKT
o STROJEK
PRIJEMNY PRODUKT
V¥DRZ STROIKU
HOLIT DOBRE STROJEK
HLADKY NEDRAZDI KUZI
© oo HLADKEISEONODUGHE HoLEN
TICHY CHOD
MOKRE/SUCHE HOLENI
Salient words

oholeni tichy chod pokozka strojek vzhled hul ruka provoz sit baterie moznost
voda nabileni cisteni nabiti sookoienost cena wdrz kvalita vchlost zoracovani

CISTENI KRYT
VY$Si CENA DOPLNKOV
DRAHE DOPLNKY

Salient words

baterie pouzdro strojek obal oholeni zastrihovac vousy nabijeni doba ziletka

navod hiava cisteni planzeta cena drahy holici

Obr. B.12: Pohlad na vysledok zhlukovania viet ,holici-strojky*

D x 0 B O >

&)

Review Analysis

[user: analyst]
Home
Elastic indexes
Product view
Dataset generation
Elastic actualization
Review clustering
Demo

Logout

Obr. B.13:

Write a sentence

Text
Vydrz baterie je jenom priimerna.

2
Bert bipolar model
elektronika -

Polarity: negative
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pre bezného uzivatela.

Positive/Negative senteces

Pohlad na demo bipolarneho modelu.



Review for 'Rowenta RO6477EA'@®

Review details . .
Review rating

Author Milo3

Author’s rating 10%
Date posted 6. September 2019 X
Model rating 30%
Recommends NO .
Difference -20%
Positive Negative

Author’s summary

Koberec ! ! .

Vyrobeno made in france , to mluvi za vie .

Obr. B.14: Pohlad na recenziu, kde regresny model predpokladal vyssie ohodnotenie ako
autor recenzie.

Negative reviews clusters
Sentences: 760

Cluster_name Topics Sentences

zatim zadne G5 4

inelevant g X nemam proti GD " 104
zatim nic ¢ #*
holen trochu pouzdro G #*

Manipulace #* £ byt holit diouhy G5 #* 14
problemy s manipulaci G #*

Pouzdro * €2 nema pouzdro/stojanek G #* 130

navod kryt strojek GD 4
Spracovani 4 £ Gisteni kryt GD #* 120
material G 4
Vvy38i cena doplnkov G 4

81
drahé doplnky o #*

Doplnky " £
Baterie & 1% baterie holeni & 63

kvalita holeni 2 #*
Holeni #* £X e : ,.
3painé holeni G5 4

CREATE CLUSTER

148

Obr. B.15: Upraveny vystup experimentu zhlukovania negativnych viet kategoérie ,holici-
strojky*“.



Sentences per cluster
150

100

50

Irrelevant Manipulace Pouzdro Spracovani Doplnky Baterie Holeni

Obr. B.16: Histogram zastupenia viet medzi jednotlivymi negativnymi zhlukmi kategérie
,holici—strojky*.
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