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Abstrakt

Velmi casto lidé nakupuji na internetu zbozi, které si nemohou prohlédnout a vyzkouset. Spoléhaji se
tedy na recenze ostatnich zakazniki, ale téch uz mize byt v dnesni dob¢ pfili§ mnoho na to, aby je
¢lovek mohl sam rychle a pohodIné zpracovat. Cilem této prace je nabidnout aplikaci, kterd dokaze
Vv ¢eskych recenzich rozpoznat, jaké vlastnosti produktu jsou nejvice komentované a zda je vyznéni
komentait pozitivni ¢i negativni. Vysledky pak mohou uSetfit velké mnozstvi Casu zdkaznikiim e-shopt

a poskytnout zajimavou zpétnou vazbu vyrobctim prodavanych produkti.

Abstract

Very often, people buy goods on the Internet that they can not see and try. They therefore rely on reviews
of other customers. However, there may be too many reviews for a human to handle them quickly and
comfortably. The aim of this work is to offer an application that can recognize in Czech reviews what
features of a product are most commented and whether the commentary is positive or negative. The
results can save a lot of time for e-shop customers and provide interesting feedback to the manufacturers
of the products.
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1 Uvod

Podle priizkumu Ceského statistického uiadu z roku 2018 nakoupilo alespoti jednou za Zivot na internetu
65,3 % Cechil.” Co vic, 19 % obyvatel nakoupilo béhem 3 mésict alespon tfikrat.! Nakupovani na
které¢ jsme predtim nikdy nevidéli nebo nevyzkouseli. V takovém piipadé chceme zjistit pfedem
o produktu co nejvice. Obchodnici ale vétSinou vyzdvihuji hlavné pfednosti, proto je dobré se podivat,
co o dan¢ véci pisi ostatni uzivatelé. Recenze jiz zakoupeného zbozi jsou bohatym zdrojem informaci,
kde Ize zjistit silné, ale i slabé stranky.

Dnes uz ale recenzi byva velké mnozstvi. I v ¢eStiné maji popularnéjsi produkty na vétsich
e-shopech desitky az stovky recenzi. Napf. chytré hodinky Samsung Galaxy Watch 46mm maji na
internetovém obchodé alza.cz 59 recenzi, herni konzole Nintendo Switch - Neon Red&Blue Joy-Noc ma
30 aiPhone 6s 32GB Gold ma 179 recenzi.* Takovy pocet uz neni pro potencialniho zdkaznika pohodlné
prochézet manualné. Tato prace si klade za cil usnadnit zdkaznikovi internetového obchodu jeho
rozhodovani o koupi tim, Zze dostane k dispozici seznam prvka produktu komentovanych ostatnimi
uzivateli. Zakaznik se dozvi, co jsou nejcastéji zminiované dobré a $patné vlastnosti produktu, aniz by
musel ruéné prochazet desitky recenzi. Tato funkcionalita mize byt zdroven zajimava také pro vyrobce,
kteti tak mohou pohodIné ziskat cennou zpétnou vazbu na své produkty.

Tato prace je roz¢lenéna do nékolika logickych celkt. Kapitola 2 se vénuje pfedzpracovani textu,
sumarizaci a hledani frekventovanych mnozin. V kapitole 3 jsou nastinény zakladni metody analyzy
sentimentu — slovnikova metoda a strojové uceni. Kapitola 4 ukazuje nékteré soucasné piistupy ke
zpracovani uzivatelskych recenzi. V kapitole 5 1ze nalézt popis navrhované aplikace, nékterych nastroju
a knihoven, které byly pouzity pro implementaci, a predstaveni samotné implementace. Kapitola 6 se
vénuje experimentim a vyhodnoceni, které metody ptinesly nejlepsi vysledky. Vse je pak shrnuto

a uzavieno v kapitole 7, kde je také nastinéno mozné pokrac¢ovani prace.

“ Priizkum Ceského statistického Gfadu: Jednotlivei v CR nakupujici na internetu, 2018.
https://www.czs0.cz/documents/10180/61508128/0620041887.pdf/6945e327-b595-499a-a263-
6d2afe2be9cd?version=1.2
1 Priizkum Ceského statistického ufadu: Pocet nakupti na internetu uskute¢nénych jednotlivei v CR b&hem 3
més., 1.¢tvrtleti 2018. https://www.czs0.cz/documents/10180/46014700/06200417101.pdf/68a0159¢-734d-48ac-
bf7a-89bb918ch296?version=1.1
¥ Internetovy obchod www.alza.cz. Navstiveno 14. 1. 2019.
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2 Sumarizace textu

Sumarizace textu je jednou z tloh v oblasti dolovani v textu. Zabyva se extrakci dtlezitych informaci
z dokumenti”. Das a Martins [1] popisuji vystup sumarizace ve tiech bodech:

1) Souhrn je mozno ziskavat z jednoho nebo vice dokumenta.

2) Souhrn zachovava dulezité informace.

3) Souhrn by mél byt kratky.
Tato prace se drzi vSech tii bodu, ale predevsim akcentuje bod 3. Misto celych reprezentativnich vét se
soustfedi pouze na nalezeni nejCasteji komentovanych prvkt. O zpisobech, kterymi je toho mozné
dosahnout, pojednava sekce 2.2. Jesté predtim je ale potieba dany text pfipravit (pfedzpracovat), jak

popisuje nasledujici sekce 2.1.

2.1  Predzpracovani textu

Dolovani dat v textu se 1i8i od klasického dolovani informaci z databazi tim, Ze vstupni data byvaji
nestrukturovand. Mize se jednat o ¢lanky z novinafskych portali, obsahlé¢ dokumenty, ptispévky na
blogu nebo na forech a socialnich sitich. Prvnim krokem v praci s nimi je odstranéni ptipadnych
forméatovacich znaki a konverze na &isty text (plain text). Cisty text lze definovat jako sekvenci
alfanumerickych, interpunkénich, odd€lovacich grafickych znakti a nékterych specialnich symbola
(napf. *, % apod) [2]. Pfevodem na Cisty text se ovSem ztraci piipadné metainformace, z nichz nékteré
mohou byt hodnotné — napiiklad ¢lenéni textu, nadpisy kapitol apod. Tyto dulezité informace ale Ize
také ulozit, naptiklad ve formatu XML, a pfipadné je vyuzit v dal$ich fazich dolovani v textu.

V dalsich krocich predzpracovani je mozné text napiiklad segmentovat a tokenizovat, provést
znaceni slovnich druhd (Part of speech tagging), lemmatizaci nebo stematizaci. Dal§imi uzite¢nymi
operacemi jsou odstranéni ,,stop slov*, nahrazeni synonym, oprava pieklept a mnohé dalsi podle toho,

co se prave hodi ke zvyseni efektivity konkrétni tlohy dolovani v textu. Nasledujici podkapitoly ptinasi

vvvvvv

2.1.1  Segmentace a tokenizace

Velmi dilezitym krokem v predzpracovani textu je segmentace a tokenizace. Segmentaci lze Cisty text
rozdélit na elementarni jednotky textu. Témi jsou souvislé fetézce alfanumerickych znakd nebo

jednotlivé interpunkéni znaky [2].

*“ Dokumentem se zde rozumi uceleny text pojednavajici o néjakém tématu— napiiklad jedna uZivatelska recenze.
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Naptiklad vétu:

,,Vim, co se stalo 28. 6. 1914.*

lze rozdelit na jedenact elementarnich jednotek textu:
[Vim] [,] [co] [se] [stalo] [28][.]1 [6][.][1914][.]

Ptedzpracovani textu pak pokracuje tokenizaci, kterd vytvaii tokeny — skupiny znaki
s definovanym, srozumitelnym vyznamem. Tokeny se identifikuji pomoci slovniki ptipustnych tvart
slov a také pouzitim rtiznych pravidlovych systému [2]. Pfedchozi véta by se mohla rozdé€lit na tokeny
naptiklad takto:

[Vim] [,] [co] [se] [stalo] [28. 6. 1914] [.]

Segmenty tvoftici ,,28. 6. 1914 se zde spojily do jediného tokenu, protoze posloupnost ¢islic
a teCek vtakovémto formatu vyjadiuje datum — tedy skupinu znakd s konkrétnim sémantickym
vyznamem.

Pro nékteré tllohy dolovani v textu se navic z identifikovanych tokenti vyberou jenom nékteré,
které maji vyznam pro konkrétni operaci. Tém se pak fika termy. Pokud napiiklad operace nepotiebuje
pro spravné fungovani znat interpunkci, pak se z ukazkové véty odstrani a ke zpracovani zbyde pouze
pét termi:

[Vim] [co] [se] [stalo] [28. 6. 1914]
Term je tedy kli¢ovy prvek textu, ktery je tvofen jednim nebo vice tokeny. Avsak ne z kazdého

tokenu se stane term.

2.1.2  Part of Speech Tagging

Tato metoda (dale jako POS tagging) slouZi k oznadeni kazdého slova Vv textu jeho slovnim druhem.
K dal§imu zpracovani do podoby termti se budou hodit primarné piidavna a podstatna jména, naopak
lze vétsinou vynechat spojky, pfedlozky nebo cCastice, které v textu mivaji minimalni informacni
hodnotu.

JelikoZ jedno slovo miZe byt v riznych kontextech rizného slovniho druhu, nestaci porovnat jej
se slovnikem. Je tieba pfi ur¢ovani ptihlédnout i k okolnim sloviim ve véte.

V Cesting se asto jako seznam tagli pouZzivaji poziéni morfologické znacky od prof. Jana Hajice”.

2.1.3 Lemmatizace a stematizace

Lemmatizace je pfevedeni slova na jeho zakladni slovnikovy tvar (lemma) [2, s. 21]. Napf. slovo

»kocce™“ se prevede na ,kocka“. Pfi praci s textem je toto piedzpracovani velice uZzitecné, protoZe

* Jejich seznam je dostupny na http://ucnk.korpus.cz/doc/popis_znacek.pdf.
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dovoluje pracovat se slovem, které se v textu objevi ve vice morfologickych tvarech (padech, ¢islech,
osobach,...), jako s jedinym slovem. Muzeme tak naptiklad snadné&ji spocitat vyskyt tohoto slova apod.
Pro podstatné a ptidavnd jména je lemma prvni pad jednotného cisla, pro slovesa infinitiv.

Stematizace (také stemming) je nalezeni kmene slova [2, s. 21]. Zatimco vystupem lemmatizace
je smysluplné slovo ve slovnikovém tvaru, stematizace puvodni slovo pouze ,,0fizne” o piipadné
ptredpony, ptipony, koncovky. Slovo ,.koéce” by se po provedeni stematizace zménilo na ,,ko¢*. Kazda
z téchto metod, a¢ vypadaji na prvni pohled podobné, ma tedy zcela jiné vysledky (viz tabulka) a jsou

vyuzivany k jinym cilm.

Ptivodni slovo Lemmatizace Stematizace
kocce kocka koc¢

resi fesit fes

vrchi vrch vrch

bézel béhat béz
Honzovi Honza Honz

Tabulka 1: Ukdzka rozdilnych vystupii lemmatizace a stematizace

2.1.4  Zpracovani synonym

Pro rGzné operace s textem je vyhodné, aby byla synonyma nahrazena jednim vybranym slovem.
Napftiklad pokud je cilem spocitat vSechny véty v dokumentu pojednavajici o ,,procesoru®, mély by se
zahrnout i takové véty, kde se vyskytuje slovo ,,CPU". K tomu miiZe poslouzit slovnik synonym neboli
tezaurus. Rizné slovniky maji samoziejmé rizna Uskali — casto tieba vykazuji nekompletnost
v odbornych oblastech ¢i modernich slovech (,,displej®, ,.klikat*...).

Dalsim problémem jsou slova, ktera nelze spolehlivé nahradit pouze pomoci slovniku, protoze
mohou mit rizné vyznamy. Napf. ,,t¢zky* mlze znamenat ,,narocny*, ale i ,,hodné vazici“. Nebo slovo

,koc¢ka*“ ma synonyma ,,§elma“, , kozeSina* a ,,divka“.”

2.1.5  Odstranéni stop slov

Stop slova jsou velmi frekventovana slova, ktera v§ak maji minimalni vyznam pro sémantickou analyzu
véty. Je tedy mozné je odstranit, aniz by byl zasadn€ narusen nebo zménén vyznam textu. Jde predevsim

(13

o kratka slova jako pfedlozky a spojky (,,a“, ,,v*, ,,se”, ,,na“...), Casté je také sloveso ,,byt™ v riznych
tvarech.
Vybér stop slov miize probihat naptiklad na zakladé analyzy frekvence vyskytu jednotlivych slov

ve vhodném korpusu. Je ale vhodné také seznam stop slov zkontrolovat manualné; i nékterd velmi ¢asto

* Seznam synonym vyhledany v online slovniku: http://wwuw.slovnik-synonym.cz/web.php/slovo/kocka].
6
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se vyskytujici slova mohou byt dilezita pro smysl sdéleni. Seznam stop slov je také samoziejme znacné
ovlivnén vybranym korpusem. Mnoho korpust sestdva hlavné z novinovych ¢lankt, takze do seznamu

Castych slov se mohou dostat i pojmy jako ,.koruna®, ,,rok* nebo ,,strana®. [3]

2.2 Nalezeni frekventovanych mnozin

Frekventovana mnozina (frequent itemset) v kontextu dolovani v textu je mnozina slov, ktera se ¢asto
vyskytuji v daném vzorku dat. Pojem byl poprvé pouzit v roce 1994 v [4]. V této védecké publikaci je
nalezeni frekventovanych mnozin pouze mezikrokem K urceni asociacnich pravidel. Ta se pouzivaji
K tzv. ,,analyze nakupniho kosiku‘”, tedy ur&eni, jaké produkty se Casto prodavaji spole¢né, co daliiho
si Casto zakaznik pofidi, kdyz si koupi napt. chleba apod. Na zaklad¢ téchto informaci pak spole¢nosti
mohou pfizptisobovat svij sortiment nebo Iépe cilit reklamu.

Frekventované mnoziny ale mohou byt uzitetné i samy o sob¢& [5, S. 24]. Pfi zpracovani
uzivatelskych recenzi se hodi spocitat, které pojmy se Casto opakuji, tedy o nich uzivatelé hodné pisi.

K tomu Ize vyuzit Apriori algoritmus na nalezeni frekventovanych mnozin, popsany v dalsi sekci.

2.2.1  Apriori algoritmus

Dilezitymi pojmy v Agrawalové algoritmu na hledani asociaénich pravidel jsou podpora (support)
a spolehlivost (confidence) [4]. Pro nalezeni frekventovanych mnozin se pouziva jen podpora,
definovana jako pravdépodobnost, Ze transakce obsahuje polozky X a Y. Pozadovanou hodnotu podpory
ur¢i uzivatel.

Apriori pracuje se souborem transakci. V transakcich hleda slova, ktera se vyskytuji aspon n-krat
(slova s podporou vétsi nez n). Pak nalezena slova spoji do dvojic a udéla dalsi prachod, kdy ovéiuje,
ze dana dvojice se vyskytuje aspon v n transakcich spoleéné. Ty, co to splituji, se pokusi spojit do trojic
a opét ovétit, zda se vyskytuji alesponi v n transakcich spole¢né atd. VSechny mnoziny, které maji
podporu vétsi nez n, oznaci jako frekventované mnoziny. Pro kazdou takovou mnozinu plati tzv. Apriori
vlastnost: kazda podmnozina frekventované mnoziny musi byt frekventovana.

Obvykly problém zakladniho algoritmu Apriori, pouzit¢ého pro analyzu nakupniho kosiku
s velkym mnozstvim dat, spoc¢iva v etnosti ptistupti do databaze transakci a velkém poétu kandidatnich

frekventovanych mnozin. Tato zvySena vypocetni zatéz se ale da ptipadné riiznymi zpisoby fesit.

* Pojem ,Market basket analysis*: https://www.techopedia.com/definition/32063/market-basket-analysis
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3 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu (nebo také postojova analyza ¢i dolovani nazori) v kontextu dolovani v textu si
klade za cil zjistit postoj autora textu k tomu, co popisuje. Nejzakladnéjsi formou analyzy sentimentu je
zjisténi, zda véta viibec néjaky sentiment obsahuje, ¢i zda se jedna o faktické tvrzeni. Pak se mlze
provadét detekce polarity, tedy zda je sentiment (nazorova orientace) textu pozitivni, ¢i negativni. [6]
Existuji 1 pokrocilejsi metody detekce polarity, které se snazi sentiment fadit do vice kategorii (,,spiSe
negativni® apod.).

Analyzu sentimentu Ize zafadit mezi Glohy klasifikace. Ukolem je zatadit dany dokument (&i jinou
¢ast textu) do jedné z nékolika kategorii, zde naptiklad ,,pozitivni* a ,,negativni“. Pro feSeni tohoto typu

uloh existuji dva rozsifené piistupy: slovnikové metody a metody strojového uceni.

3.1  Slovnikové metody

Slovnikové metody vyuzivaji piedem pfipravené slovniky. Ty obsahuji slova manudlné roztridéna
a ohodnocena podle jejich sentimentu, vyjadieného numerickou hodnotou. Podle této hodnoty se slova
déli do nékolika skupin [7]:

1) Pozitivni (,,krasné*, ,,blazenost®, ,,dobro*...)

2) Negativni (,,d&s*, ,,luza®, ,,zapachajici“...)

3) Neutralni (,,dam®, ,,provozni*, ,fada“...)
Dalsi kategorie nemaji pfimo ur¢eny sentiment, ale ovliviiuji ho u jinych slov ve vété (ne nutné u piimo
nasledujicich):

4) Zduraziujici vyznam slova — pozitivni i negativni (,,velmi®, ,,nepochybné®...)

5) Snizujici vyznam slova (,,mozna*, ,,sotva®, ,jakz takz*)

6) Invertujici vyznam slova (,,neni, ,,nemyslim si, ze...*, ,,postrada“...)

Slovniky mohou byt vytvafeny manualné nebo automaticky (pomoci ,,seed words®). Algoritmy
zalozené na slovnikovych metodach pak néjakym zpisobem vypocitaji sentiment véty ¢i dokumentu na

zakladé hodnot obsazenych slov, nalezenych ve slovnicich. [8]

3.2  Klasifikace pomoci strojového uceni

Klasifikace je jednou z uloh strojového uceni (machine learning). Jejim tkolem je spravné rozpoznat,
do které tfidy patii vstupni data. V zékladu jsou tfidy dany pfedem uzivatelem, existuji i ale riizné
algoritmy pro nalezeni vhodnych tfid (open-class clasification) nebo tieba pfifazeni riznych tiid
jednomu vzorku dat (multi-class classification). Ke Klasifikaci se vétSinou pouziva strojové uceni

s ucitelem.



3.2.1 Uceni s uCitelem

Tento typ uceni probiha ve dvou krocich:

1) Nauceni modelu na ¢asti pfedem oznacenych dat (t€m se také fika korpus).

2) Vyzkouseni klasifikatoru na jiné ¢asti korpusu a porovnani vysledk.
Pokud jsou vysledky dostate¢né shodné stim, jak byla data pfedem oznacena, ,natrénovany
klasifikator se mtize zacit pouZzivat pro realné aplikace.

Cely postup je dobie zietelny z nasledujiciho obrazku™:

(a) Training
label ™ machine

learning
feature
extractor

(TIII11+» algorithm
features

input
(b) Prediction v
f aps
N | feature classifier
extractor features model
input

Obrazek 1 Behem faze trénovani jsou z dat extrahovany priznaky. Ty spolu s tiidami slouzi jako vstup pro algoritmus strojového
ucent. Vznika klasifikator (model). Ten pak podle priznakii vstupnich dat urci tiidu, do které vstup patri.

Pro dosazeni relevantnich vysledkd je velmi dualezité spravné zvolit ptfiznaky a jejich vhodnou
reprezentaci. Metody strojového u¢eni mohou dosahnout vyznamného zlepseni, pokud dostanou vektor
piiznakd, které jsou pe¢livé vybrané napiiklad odbornikem v dané oblasti. [9] Typicky se ale za¢ina
predlozenim vSech moznych pfiznakl a poté testovanim a postupnym vybérem téch, co se prokazou
na dobu vypoctu. Navic hrozi tzv. preueni (overfitting), tedy piilisné ptizpusobeni klasifikatoru
konkrétnim vstupnim datim a nasledn¢ jeho neschopnost spravné uréovat data nova.
V souc¢asné dobé jsou podle [10] pro zpracovani piirozeného jazyka v textu rozsifené t¥i metody uceni
s ucitelem:

1) Naive Bayes,

2) Maximum Entropy,

3) Support Vector Machines.

“ Obrazek 1 ptevzat z: https://www.nltk.org/book/ch06.html
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Autorka si s ptihlédnutim k vysledktim srovnani uvedeného v [10] zvolila pro vyuZiti ve své praci

prvni dvé metody, které budou predstaveny v nasledujicich sekcich.

3.2.2 Naive Bayes

Klasifikatory typu Naive Bayes aplikuji tzv. naivni ptistup, tedy ptedpokladaji, ze vyskyt kazdého slova
¢i priznaku v dokumentu je zcela nezavisly na vyskytech ostatnich slov/ptfiznaki. Tento pfistup je
vyraznym zjednoduSenim skutecnosti, coz se miize projevit i na vysledcich klasifikace, na druhou stranu
diky tomu Naive Bayes dosahuje nizkych ¢asti uceni a klasifikace.

Mgjme dvé tfidy: ,,Pozitivni* a ,,Negativni®. Klasifikator se snazi urcit pravdépodobnost, Ze
dokument d patii do jedné z t¥id. Dokument je zatazen do tfidy Pozitivni, pokud p(Pozitivni|d) > 0,5.

Vypocet této pravdépodobnosti je zaloZzen na Bayesove teorému.

3.2.3 Maximum Entropy

Algoritmus Maximum Entropy vyuziva pro uréeni pravdépodobnosti p(Pozitivni|d) vice komplexni
model, ktery se snazi reflektovat vztahy mezi jednotlivymi pfiznaky. K tomu pouzivé iterativni
algoritmy, které na pocatku uréi jednotlivym tfidam né&jakou vychozi pravdépodobnost a poté
Vv jednotlivych iteracich parametry modelu upravuji a zvySuji tak presnost modelu. Algoritmus vSak
nemusi poznat, kdy dosahl optimalniho vysledku, proto je vhodné experimentalné ovérit pocet iteraci
vhodny pro konkrétni zadani.

Nejcastéji pouzivané iterativni algoritmy jsou [9]:

e Generalized Iterative Scaling (GIS)

e Improved lterative Scaling (11S)

e Conjugate Gradient (CG)

e Limited-memory BFGS (L-BFGS)

3.2.4  Vyhodnocovani uspéSnosti

Aby se zjistilo, zda se klasifikator ispé$né naucil vyhodnocovat nova data, je potieba spravnym
zpusobem vyhodnotit jeho uspésnost. Vysledky napovi, jak divéryhodny je dany model, k cemu jej lze

pouzit a ptipadné jaka vylepSeni jesté udélat.

3.24.1 Testovaci data

Pro testovani musi byt k dispozici testovaci data. Obvykle jde o pfedem vyhrazenou cast
puvodniho korpusu. Data musi byt dopfedu oznacena spravnou tidou, do které patfi. Tato informace se
pak porovna s odhadem klasifikatoru a zaznamenava se, kolikrat udélal spravné rozhodnuti.

Testovaci data samoziejmeé musi byt jina neZ trénovaci data, jinak nejde o ovéfovani schopnosti
generalizace daného klasifikatoru. Pomérné ¢asto se ale stava, ze oznacenych dat neni k dispozici dost
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velké mnozstvi pro spolehlivé vyhodnoceni. V tom ptipadé se pouziva tzv. kiizova validace (cross-
validation). Z korpusu, ktery je k dispozici, se ve vice iteracich oddéli pokazdé jina mala cast
(podmnozina), kterd se nepouZzije k trénovani, ale k testovani. Vysledky se pak zprimeéruji. Tato
technika zajisti spolehlivéj$i vyhodnocovani tspésnosti i v ptipadé, ze jedna podmnozina by sama

0 sob¢ nestacila k pfesnému urceni piesnosti klasifikatoru.

3.24.2 Metriky

Nejjednodussi metrikou pro vyhodnocovani uspésnosti klasifikatoru je accuracy. Spocita se tak,
7e pocet spravné zafazenych prvki se vydeéli poctem vsech prvki testovaci mnoziny. Tento zptisob muiZe
najit uplatnéni v hodnoceni klasifikatort, které pracuji s vyvazenymi datasety. Jedna se o takovy dataset,
jehoz prvky jsou rozlozeny do jednotlivych tfid rovnomérné (napt. 50 % ,,pozitivni sentiment®, 50 %
,negativni sentiment). Cim vic se ale dataset od idedlniho stavu odchyluje, tim nepresngjsi se tato
metrika stavd. M¢&me naptiklad dataset obsahujici 95 % prvkl oznacenych ,,pozitivni“ a pouze 5 %
prvku z tfidy ,,negativni“. Pokud klasifikator na tomto vzorku dosédhne accuracy 95 %, vypada to jako
skvély vysledek, ale je nutné si uvédomit, ze totéz mohl dosdhnout i klasifikator, ktery by vSe bez
vyjimky zatradil do tfidy ,,pozitivni“. Obvykle je tedy pro ziskani vice vypovidajicich vysledkd nutné
pouzit sofistikovan&jsi metriky — napf. precision a recall. [11]

Ob¢ metriky precision a recall se v ramci uloh klasifikace vztahuji vzdy k jedné klasifikacni tfidé.
Precision znamena, kolik z prvku zafazenych do dané t¥idy do této téidy skute¢né patii. Recall znamena,
kolik z prvkil patficich do dané tiidy bylo klasifikatorem skutecné do této tfidy zatazeno. Mé&jme
naptiklad klasifikator operujici s tfidami ,,Pozitivni“ a ,,Negativni®. V tabulce jsou uvedeny vSechny

¢tyfi mozné vysledky klasifikace.

Pozitivni Negativni
klasifikovano jako Pozitivni true positives false positives
Klasifikovano jako Negativni false negatives true negatives

Metriky precision a recall pro tfidu Pozitivni se vypocitaji nasledovné:

precision = true positives / (true positives + false positives)

recall = true positives / (true positives + false negtives)

Tyto metriky pomahaji spravné posoudit Gspésnost natrénovaného klasifikatoru. Existuje jesté
tzv. F-score, které kombinuje precision a recall do jednoho ¢isla, které nicméné neni tolik vypovidajici.
(confusion matrix), kde bunka [x,y] zna¢i, kolikrat byl prvek z tfidy x zatazen do tiidy y. Pokud bychom
naptiklad chtéli v analyze sentimentu rozpoznavat jeste treti tfidu ,,Neutralni“, mohla by matice zdmén

pro n&jaké méfeni vypadat tieba jako Tabulka 2.
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skutec¢né Pozitivni

skute¢né Neutralni

skutecné Negativni

klas. jako Pozitivni 5 1 0
klas. jako Neutralni 4 3 2
Klas. jako Negativni 0 1 10

Tabulka 2. Priklad matice zamén.

Z matice lze napt. vidét, ze z 11 prvka, které klasifikator oznacil jako Negativni, byly vSechny
kromé¢ jednoho ur¢eny spravné. Problém naopak je, ze klasifikator zatadil spravné pouze pét z deviti
prvka patiicich do tfidy Pozitivni. Alespon vSak zadny z nich neoznacil jako Negativni.

Z vyse uvedeného je ziejmé, Ze vyhodnotit tispéSnost klasifikatoru neni trivialni problém. Vzdy

vvvvvv

»Nador*), a méné podstatné, jestli do této tfidy chybné zatadi i nekteré prvky ze tfidy ,,Zdraveé* (nizsi
precision tridy ,,Nador®).

3.2.5 Uceni bez ucitele

Algoritmy strojového uceni bez ucitele (unsupervised learning) maji k dispozici pouze neoznac¢ena data.
Jejich ucelem je najit samostatné podobnosti a odli$nosti mezi jednotlivymi vzorky, odvodit vhodné
kategorie a vzorky do nich rozdé€lit. Tomuto tikolu se také fika shlukovani (clustering).

Ptikladem metody vyuzivajici principi u¢eni bez ucitele je Turneyho tiistupnovy algoritmus [12].
Ten vypocita sémantickou orientaci fraze jako: spole¢né piiznaky se slovem ,,excellent” minus spole¢né
ptiznaky se slovem ,,poor*. Dokument je oznacen jako pozitivni, pokud primérna sémanticka orientace

jeho frazi je pozitivni [12].
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4 Soucasna reseni

Zpracovanim uzivatelskych recenzi se vyzkumnici zacali zabyvat v minulém desetileti (napft. [13], [14],
[12]). Proto je mozné na toto téma najit hned nékolik praci, vétSina se ov§em zabyva zpracovanim
anglického jazyka. V této kapitole budou predstaveny nekteré z nich véetné struéného popisu postupu,

ktery je na problém aplikovan. Podkapitoly jsou déleny podle autori téchto ¢lanku.

4.1 Metoda vyuzivajici Apriori a Wordnet

Clanek Mining Opinion Features in Customer Reviews [13] se zabyva sumarizaci nazort zikazniki na
produkty prodavané online. Systém pracuje ve dvou krocich: nalezeni komentovanych vlastnosti
produktu a uréeni ndzorové orientace.

Autofi pouzivaji POS tagging k identifikaci podstatnych jmen a jmennych frazi. Ty pak projdou
preprocessingem (odstranéni stop slov, stematizace a fuzzy matching) a jsou ulozeny do transak¢éniho
souboru. Nasledné jsou nalezeny frekventované mnoziny pomoci Agrawalova Apriori algoritmu
a ofezavani chybné pozitivnich vzork (false positives). Vysledkem jsou nejcastéji komentované
vlastnosti produktt. [13]

Dalsi ¢lanek s nazvem Mining and Summarizing Customer Reviews [14] je rozsifenim ptedchozi
prace autord [13] a vénuje se predevsim oblasti rozpoznavani a klasifikaci nazor zakazniku. Autofi
nejdiive najdou frekventované vlastnosti (viz vyse) a poté urcuji sentiment jednotlivych vét pomoci
pridavnych jmen pfed nalezenymi vlastnostmi. Ke klasifikaci sentimentu adjektiva pouzivaji systém

Wordnet.

4.2  SumView — systém pro sumarizaci recenzi

Prace této trojice s nazvem SumView — A Web-based engine for summarizing product reviews and
customer opinions piedstavuje webovy systém SumView. Jedna se o systém pro sumarizaci
uzivatelskych recenzi. Automaticky nalezne nejvice reprezentativni vyjadreni zakaznikd k riznym
vlastnostem produktu.

Nejprve stahne vSechny recenze zadaného produktu Z Amazonu. Rozd¢li je do vét a pomoci POS
tagging oznaci kazdé slovo. Po odstranéni stop slov je sestavena matice, kde kazdy tadek reprezentuje
term a kazdy sloupec reprezentuje veétu. Jsou nalezeny vlastnosti produktu, podobnym zptisobem jako
Vv [14]. Pét nejcastéjsich vlastnosti je nabidnuto uzivateli. Ten Si z nich mize vybrat, piipadné zadat jiné.
Na zékladé vybranych vlastnosti provede systém algoritmus feature-based weighted non-negative
matrix factorization, podle kterého se véty seskupi do clusterd podle obsazenych produktovych

vlastnosti. Z kazdého clusteru je potom pro uzivatele vybrana nejreprezentativnéjsi véta. [15].
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4.3  Vyuziti LDA a uCeni bez ucitele

Tento vyzkum (Summarizing Customer Reviews Based On Product Features) se zamétuje na extrakci a
sumarizaci nazoru, vyjadiené¢ho v uzivatelské recenzi, a jeho sily. Autofi kombinuji LDA (Latent
Dirichlet allocation) model a asocia¢ni pravidla, aby vybrali produktové vlastnosti a korespondujici
subjektivné zabarvena slova. Pomoci uceni bez ucitele pak témto sloviim spocitaji silu sentimentu.
Oproti Hu a Liu [14] jsou schopni nalézt i ,,implicitni vlastnosti®, které nejsou v recenzich napsané
ptimo. [16] Recenze, které pouzivaji jako jejich dataset, jsou uZivateli oznaena pomoci jedné az péti
hvézdicek.
Jejich systém pracuje v téchto krocich:

1) Identifikace v§ech produktovych vlastnosti zmifiovanych v uzivatelskych recenzich.

2) Extrakce subjektivné zabarvenych slov ovliviiujici nalezené produktové vlastnosti.

3) Urceni sily sentimentu slova na stupnici ,,strong*-,,neutral“-,,weak*.

4) Vygenerovani stru¢ného souhrnu (kolik nazord na vlastnost produktu bylo silné pozitivnich

apod.).
Zvlastni jsou ponékud matouci kategorie vysledného souhrnu; kategorie ,,Positive* a ,,Negative*

ror v

napf. jako ,,negative neutral®.
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5 Implementace

Tato kapitola nejprve v sekci 5.1 popisuje navrh aplikace, véetné¢ Data Flow diagramu zobrazujiciho
prubéh algoritmu a piedavani dat mezi jednotlivymi komponentami. Dale ptedstavuje dostupné nastroje,
které by mohly byt pro implementaci vyuzity.

Sekce 5.2 pak v n¢kolika na sebe navazujicich celcich obsahuje podrobny popis implementace

a fungovani vSech vytvorenych komponent a nastroju.

5.1  Navrh aplikace

Podle zadani mé¢l implementovany nastroj zpracovavat uzivatelské recenze produkti v ceském jazyce,
nalézt v textu nejvice komentované vlastnosti produktu a urcit, zda je sentiment komentafe pozitivni
nebo negativni. Tento kol autorka dekomponovala na jednotlivé diléi ¢asti, které jsou nasledujici:

1) stahovani uzivatelskych recenzi,

2) predzpracovani,

3) vyhledani vlastnosti produkti,

4) analyza sentimentu,

5) vizualizace vysledkt pro uzivatele.

Aby bylo mozné tyto tkoly fesit co nejvice nezavisle na sobég, byla feSeni jednotlivych casti
navrzena jako samostatné nastroje nebo komponenty, které na sebe navazuji jasné definovanymi vstupy
a vystupy.

Vstupem aplikace jsou recenze stazené z internetu. Pokud uzivatel nema ptipravené vlastni, mtize
pouzit implementovany ndstroj na stahovani recenzi z Heureky”. Ziskané soubory nejprve projdou
piedzpracovanim, zahrnujicim tokenizaci, POS tagging, lemmatizaci a odstranéni stop slov.

Z kontextu komentait obsahujicich tyto vlastnosti se pak zjisti sentiment s nimi spojeny.
Aplikace tak bude schopna jako vystup poskytnout seznam dobrych a $patnych vlastnosti produktu,
které se nejéastéji objevily v uzivatelskych recenzich. Navrhovany pribéh prace aplikace je vidét na

Obrazek 2.

* https://www.heureka.cz/
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stahovani uzivatelskych

Urzivatelské recenze .
recenzi

predzpracovani

vyhledéni vlastnosti
produktt

analyza sentimentu

vizualizace vysledkl
pro uzivatele

Report analyzy produktu

Obrazek 2: Navrh konceptu aplikace jako Data Flow diagram.

Pro implementaci aplikace byl vybran programovaci jazyk Python, protoze jde o osvéd¢eny nastroj pro
efektivni a rychlé prototypovani. Zaroven nabizi rozsidhlou open-source knihovnu pro praci
S ptirozenym jazykem. NLTK (Natural Language Toolkit) poskytuje snadno pouzitelna rozhrani k vice
nez padesati korpusiim a lexikalnim zdrojum (napiiklad WordNet). Soucasti NLTK jsou knihovny
nabizejici metody pro klasifikaci, tokenizaci, stematizaci, znackovani apod.” N&které jsou uZzitecné i pro
zpracovani ¢eského jazyka, jiné jsou vhodné pouze pro angli¢tinu ¢i jiné rozsifené jazyky.

Pro POS tagging v &esting byl na Univerzité Karlové vyvinut nastroj Morce', dostupny pod GNU
General public licenci. Pro ugely lemmatizace lze zase vyuZit naptiklad morfologicky analyzator Majka*
publikovany na Masarykové univerzité také pod GPL licenci. Dokonce obéma funkcionalitami pak
disponuje nastroj MorphoDiTa z Univerzity Karlovy. Velkou vyhodou MorphoDiTy je také dobie
pouzitelné rozhrani pro Python.

Dalsim dulezitym zdrojem jsou slovniky pro rtzné druhy zpracovani textu. Napiiklad pro

uréovani sentimentu slov se miize hodit slovnik Czech SubLex [17]. Obsahuje 4626 polozek, jejich POS

* Dalsi informace dostupné na: https://www.nltk.org/
T POS tagger ¢eského jazyka Mor¢e: http://hdl.handle.net/11858/00-097C-0000-0001-48FE-9
 Morfologicky analyzétor ¢eského (a dal§ich) jazykii Majka: https://nlp.fi.muni.cz/ma/
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tagy a polaritu. Zaklad slovniku byl ziskan ptekladem z jiz existujiciho anglického slovniku. ZkuSeny
anotator pak dilo ruéné zkontroloval, opravil a vylepsil. Pro vyhledavani a nahrazovani synonym lze

zase vyuzit Cesky tezaurus dostupny v ramci LibreOffice”.

5.2  Implementace aplikace

Pro implementaci byl pouzit jazyk Python verze 3.7.2 a né¢kolik bali¢kd, jejichz seznam lze najit
v souboru requirements.txt. Prace byla rozdélena na nékolik ¢asti:

- stahovani recenzi,

- predzpracovani,

- nalezeni Castych témat recenzi,

- analyza sentimentu vét,

- graficky vystup pro uzivatele.

Tyto ¢asti budou podrobné popsany v nasledujicich sekcich.

5.2.1  Skript pro stahovani recenzi

Pro uceni klasifikatoru i vyhodnoceni tspé&snosti celé aplikace bylo tieba vytvoiit vhodny dataset
(divody a naroky na né&j jsou popsany V kapitole 6.1). Soucasti této prace je tedy i vlastni skript na
ziskavani a formatovani recenzi produktd ze serveru heureka.cz. Na Heurece ma kazdy produkt vlastni
stranku a na ni mj. sekci Recenze. Ty mohou psat jak lidé, o kterych Heureka vi, ze si dany produkt
koupili, tak anonymové. Hodnoceni 1ze podle toho i filtrovat. Recenze se sklada z ,,plusi — bodového
seznamu silnych stranek — a ,,minust‘“ — seznamu slabin. Dale mize obsahovat dalsi text a také celkové
hodnoceni ,,doporucuji‘/“nedoporucuji“. Tyto informace je nutné uchovat spolu s texty pro uUcely
klasifikace a pozd¢€jsi vyhodnocovani uspésnosti. Recenze miize mit i dalsi slozky, které ale nejsou
podstatné pro implementovanou aplikaci, a nemusi se tedy ukladat.

Pted samotnou implementaci byly definovany pozadavky na funkcionalitu tohoto nastroje pro
ziskavani recenzni produktt nasledovné. V nastroji ma byt mozné urcit konkrétni produkt ze serveru
Heureka, jehoZ recenze budou zpracovany. Nasledné¢ ma byt schopen pIn¢ automatizované analyzovat
webovy obsah prislusici danému produktu a identifikovat recenze od uzivatelti. Texty recenzi ma pak
nastroj pfipravit do formatu vhodného pro dalsi analyzu implementovanou aplikaci. Na zaklad¢ vySe
definovanych pozadavk byla prace skriptu pro stahovani recenzi rozdélena do nasledujicich zakladnich

kroku:

* LibreOffice Gesky slovnik synonym: https://github.com/L ibreOffice/dictionaries/tree/master/cs CZ/thesaurus
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1) Nacteni seznamu identifikatort produkti, jejichz recenze maji byt ziskany.

2) Stazeni webového obsahu, ktery prezentuje ur¢ené produkty, do souboru na disku.

3) Extrakce uzivatelskych recenzi a relevantnich informaci z odpovidajicich soubort.

4) Transformace datové struktury a zapis ve formatu vhodném pro naslednou analyzu
implementovanou aplikaci.

5) Vhodna organizace vyslednych dat v adresafové struktute.

Tento nastroj byl nasledné oznaen jako reviewscraper a implementovan v jazyce Python.
Vysledny skript je k dispozici ve slozce reviewscraper jako main.py. Jedna se tedy o program
Vv prostiedi piikazové fadky. Nastroj po spusténi informuje o provadénych krocich a vysledcich akci
prostfednictvi logovani s nastavitelnou trovni vypisu.

V Gvodni ¢asti skriptu v konfiguracni ¢asti se nachazi kolekce heureka products, ve které
je mozné definovat seznam produkti, pro které ma ndstroj ziskat a zpracovat recenze. K tomuto ucelu
slouzi implementovana tfida Product, ktera pfi instanciaci vyzaduje pfedani:

e URL domovské stranky produktu na serveru Heureka,
o Textového identifikatoru produktu,
e Poctu stranek recenzni pro zpracovani.

Stazeni webového obsahu na disk zajistuje funkce download heureka. Na zakladé urceni
konkrétniho produktu pfedanim instance tfidy Product tato funkce projde odpovidajici stranky na
serveru Heureka a ulozi je na disk jako HTML soubory. Funkce vyuziva zejména funkcionalitu Python
balicku requests. Stazené soubory jsou na disku organizovany do adresaiti podle textového
identifikatoru ptisluseného produktu.

Extrakce informaci ze stazenych HTML soubort je zodpovédnost funkce extract heureka.
Funkce vyuziva funkcionality Python balicku BeautifulSoup, ktery umoznuje parsovani HTML
dokumentt, efektivni navigaci mezi elementy a extrakci informaci. Byla analyzovana struktura HTML
dokumentli s uzivatelskymi recenzemi na serveru Heureka. Na zaklad¢ zjisténi byly vytvoreny
odpovidajici selektory pro ziskani obsahu pozitivnich bodii a negativnich boda kazdé recenze. Recenze
dale obsahuje volny text, ktery byl také extrahovan. Povaha volného textu recenze byla urena na
zaklade¢ elementu, ktery recenzi celkove shrnuje jako doporucujici nebo nedoporucujici.

Extrahované informace ze vSech analyzovanych recenzi daného produktu byly akumulovany
a nasledné ulozeny na disk do zminénych adresatti podle identifikace produktu. Vysledkem nastroje
reviewscraper je tedy ptipraveny dataset organizovany do adresafové struktury podle jednotlivych
produktd, kdy u kazdého produktu jsou krome pivodnich HTML soubord k dispozici nasledujici
zpracovana data:

- <product-name>_negative_points.txt (soubor minusti oddélenych novymi fadky)
- <product-name> negative texts.txt (soubor textl z recenzi hodnocenych ,,nedoporucu;ji)

- <product-name> positive_points.txt (soubor plusti oddélenych novymi fadky)
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- <product-name> positive_texts.txt (soubor textli z recenzi hodnocenych ,,doporucu;ji*)

Tyto soubory pak slouzi jako vstup implementované aplikace.

5.2.2 Predzpracovani

Pro velkou cast uloh pfedzpracovani byl pouzit open-source nastroj pro morfologickou analyzu
ptirozeného jazyka MorphoDiTa (Morphological Dictionary and Tagger) [18]. Tento software
vytvofeny na Ustavu formélni a aplikované lingvistiky na Univerzité Karlové v Praze se velmi zdafile
vyporadava se specifickymi piekazkami provazejicimi zpracovani Ceského jazyka. Je schopen text
tokenizovat, provést POS tagging a lemmatizaci. Software je distribuovan vcetné natrénovanych
lingvistickych modelt pod licenci Mozilla Public Licence 2.0.

V implementované aplikaci se predzpracovani recenzi stazenych pomoci skriptu (viz kapitola
5.2.1) zahajuje upravou vsSech vstupnich dat do jednotné podoby. Protoze kazdy zakaznik ma jiny
zpusob psani hodnoceni (bodové seznamy vs. celé véty...), je potieba vse sjednotit, aby bylo mozné
dalsi automatizované zpracovani. V ramci tohoto sjednocovani je odstranéna nadbyte¢na interpunkce
a dalsi znaky, které netvoii slova (tvodni nebo ukoncujici mezery, tii tecky, vykficniky...). Je dobré si
uvédomit, Ze timto postupem se odstrani i pfipadné emotikony, které jiz mohou nést n¢jaky sentiment,
ackoli nejde o slova. Implementovana aplikace s emotikonami nepracuje, ale mohlo by jit o vylepSeni
do budoucnosti.

Nasledné je kazdy fadek upraven na vétu, aby zacinal velkym pismenem a koncil te¢kou. Diky
tomu jsou data pfipravena pro tokenizaci, kterou zajistuje MorphoDiTa. Kazda véta je rozd€lena na
slova. Slovo je ulozeno jako objekt typu Word, spolu se svym lemmatem a fetézcem obsahujicim
morfologické znacky (POS tagy). Seznam slov jedné véty vytvoii objekt typu ReviewSentence.
Zaroven ale slovo uchovava slabou referenci na viechny véty, ve kterych se vyskytuje.

Hned pfi vzniku objektu Word je také adresovan problém pfili§ dikladné lemmatizace, ktera
prevadi negativni tvary slov na pozitivni (napf. ,,nevkusnymi* na ,,vkusny*). To by rozhodné nebylo
vhodné pro analyzu sentimentu. Nastésti je informace o tom, zda byla piivodné ve slové pfitomna
negace, uchovana jako morfologicka znacka, mizeme tedy ptipadné predponu ,,ne-* snadno ptipojit ke
slovu zpatky.

Po vytvoteni objektli ReviewSentence se pfistoupi k odstranéni stop slov. VSechna slova véty
jsou porovnana se seznamem stop slov a pokud se jejich pivodni tvar nebo lemma shoduji s nékterym
zaznamem, je cely objekt Word odstranén. Slovo ziistane zaznamenano pouze v atributu
raw_sentence objektu ReviewSentence, ktery slouZi pro uZivatelsky srozumitelny vypis véty,
ale v algoritmu se s nim jinak dale nepracuje. Seznam stop slov pouzitych v implementované aplikaci
si lze prohlédnout v ptiloze 9.

V ptivodnim navrhu aplikace zahrnovala faze predzpracovani navic nahrazeni synonym. Na

zacatku vyvoje bylo tudiz provedeno nékolik experimentl s ¢eskym slovnikem synonym LibreOffice.
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Tyto pokusy bohuzel nevykazovaly pouzitelné vysledky. V nékterych ptipadech byla synonyma
nahrazovana pfiili§ volné (napft. ,.kocka* za ,,divka*). Také ale ve slovniku chybéla alesponi zékladni
slova technického zaméteni, takze napt. slova ,,displej a ,,obrazovka® nebo ,,mobil* a ,,telefon* zlistala
oddélené. Resenim by mohlo byt vytvofit si vlastni ptizpiisobeny slovnik. Takové vylepseni oviem
nebylo oproti jinym vyhodnoceno jako tak velky pfinos, zistavd tudiz moznym rozsitenim prace do

budoucna.

5.2.3 Nalezeni vlastnosti produktu

Prvni predpoklad, ktery si autorka urCila pro hledani vlastnosti produktt byl takovy, Ze vlastnosti
produktu budou vzdy podstatna jména. Prvni prototyp této funkcionality tedy pracoval tak, Ze vybral
Z recenzi vSechna podstatna jména, setfadil je od nejcastéj$iho k nejméné Castému a vratil pozadovany
pocet slov s nejcastéjSim vyskytem u daného produktu.

Tento piistup se ukazal jako pomérné efektivni, ale také odhalil dalsi skute¢nost, kterou bylo
nutno vzit v tvahu. Ne vSechna podstatna jména, ktera se objevuji v uzivatelskych recenzich, jsou totiz
zarovei vlastnostmi produktu. Velké zastoupeni ve vysledcich maji i néktera velmi obecna slova (trh,
problém, spokojenost) a také slova specificka pro dany kontext, ale bez né&jakého piinosu (telefon,
mobil). Pro takové pojmy je obtizné zavést jednoznacné vSeobecné platna pravidla, kterd by z vysledkt
odfiltrovala mén¢ smysluplna témata. Uzivatel si ale tato slova, ktera chce z analyzy vynechat, muze
zvolit sam pomoci upravy seznamu stop slov. Nicméné i pokud ve vystupech zlstanou, stale mohou
uzivateli poskytnout zajimavé dopliujici informace diky pfidruzenym vétam. Z téchto divoda byl
puvodni zamér nalezeni komentovanych vlastnosti produkti posunut na nalezeni dulezitych témat, ke
kterym se zakaznici nejCastéji vyjadiuji.

V prvnich verzich se také Casto mezi vybranymi pojmy opakoval i nazev produktu ¢i znacky
(,,Samsung®, ,,Galaxy*), tomu se v8ak piedeslo ptidanim slov z nazvu produktu mezi stop slova. Dale
se ob¢as vyskytuji i nazvy jinych znac¢ek ¢i modeld (napf. ,,iPhone“ v recenzich Samsungu). Ty maji
naopak v analyze své misto; porovnani s obdobnym modelem od jiné zna¢ky muze byt pro potencialniho

zakaznika velmi zajimavé.

5.24  Analyza sentimentu pomoci slovniku

Tato sekce popisuje prvni, pfimocaiejsi ptistup k ur€ovani sentimentu — metodu vyuzivajici slovnik.
V implementaci byl pouzit slovnik Czech Sublex 1.0 [17], ktery obsahuje 4626 zaznamu véetné jejich
polarity. Tento slovnik nejdiive musime nacist ze souboru a prevést ho na objekt typu dictionary.
Poté se vyberou data k analyze a podrobi se predzpracovani a transformaci do seznamu objektl
ReviewSentence.

Z téchto vét se pak vyberou nejéastejsi témata (viz 5.2.3) a pro kazdé z nich se zjist'uje jeho skore

sentimentu. K tomu je tieba urcit kategorii sentimentu kazdé véty, ve které se téma vyskytuje. Zde
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ptichazi na fadu slovnik — pokud se ve vété vyskytne slovo, které je ve slovniku oznac¢eno sentimentem
,pos‘, pricteme véte jeden bod; pokud mé slovo zdznam ,neg‘, jeden bod vété odecteme. Kdyz je skore
celé véty kladné, zatadime vétu jako pozitivni a navysime (vzdy o jednicku) i skore tématu, v opacném
piipadeé je véta negativni a skore tématu se snizi. Timto zpisobem se nakonec dostaneme k vyslednému

skore, které najde uplatnéni naptiklad ve vystupni analyze vygenerované pro uzivatele (viz 6.3).

5.2.5 Analyza sentimentu pomoci strojového uceni

Pro tento zpiisob urovani sentimentu je potieba nejprve vybrat vhodnou metodu. Na zakladé informaci
uvedenych v sekci 3.2.1 byly zvoleny k porovnani metody Naive Bayes a Maximum Entropy. Podle
vysledkii experimentti (viz 6.2) se nakonec autorka rozhodla zafadit do implementace klasifikator
Maximum Entropy.

Prvnim krokem ke klasifikaci je nauc¢it model rozpoznavat vzory na trénovacich datech. Pro
transformaci ptedzpracovanych vstupnich dat do podoby vektorti ptiznakii byla implementovana funkce
prepare data for classifier. Ta nabizi n€kolik moznych algoritml pro ziskani pfiznaki.
Volba ,true-and-false* znamena vytvoreni vektoru naptiklad o nékolika stech slovech (pocet je uréen
vstupnim parametrem funkce) z vybranych slov z testovacich dat. Kazdé z téchto slov se v konkrétnim
vektoru ptiznakl oznaci true nebo false podle toho, zda se vyskytuje v pravé zpracovavané vete.

Z experimentl (viz sekce 6.2.3) se zjistilo, Ze tento pfistup je vhodny pro klasifikator typu Naive
Bayes, nikoli v§ak pro Maximum Entropy. Bylo ovéfeno, Ze v tomto piipadé mnohem lépe vyhovuje
jednodussi volba ,,true-only“. Ta do jednotlivych vektora piiznaku zatadi prave jen ta slova, ktera jsou
soucasti nyni zpracovdvané véty.

Kdyz jsou pripravena trénovaci data v podobé vektorii ptiznakti, miizeme jiz témét pristoupit
k samotnému uceni modelu. Sta¢i jen vybrat iterativni algoritmus (zde IIS, ktery je jiz soucasti
implementace klasifikatoru Maximum Entropy v NLTK) a pocet iteraci. Méteni prokazalo, Ze v naSem
ptipadé je optimalni volbou 50 iteraci. Stémito parametry zavolame metodu
nltk.MaxentClassifier.train() a po n&jakém Case (zavislém na velikosti vstupnich dat
a zvolenych parametrech) dostaneme na vystupu natrénovany klasifikator.

Obdobnym zpusobem se piipravi také data, kterdA ma klasifikator vyhodnotit — tedy recenze
jednoho produktu. Algoritmem pro vybér nejéastéjSich témat se uréi témata k vyhodnoceni a ta se
predaji, spolu s odkazem na klasifikator, implementované funkci analyze themes ().

Funkce necha nauceny model klasifikovat kazdou vétu kazdého tématu a v zavislosti na
sentimentu jednotlivych vét upravuje skore sentimentu celého tématu. Nakonec vytvofi a vrati objekt
typu ThemeAnalysis. Ten obsahuje nazev tématu, jeho skore, v8echny kladné a zaporné véty ve

kterych se téma vyskytuje a vysledné oznaceni ,,pozitivni“, nebo ,,negativni®.
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5.2.6  Report vysledkii analyzy

Aby bylo mozné vysledky analyzy prezentovat uzivateli ve srozumitelné a dale jednoduse uzivatelem
zpracovatelné forme, implementovana aplikace zahrnuje také funkcionalitu pro vytvareni prehlednych
dokumentli s reporty vysledkd. Tento zamér realizuje tfida AnalysisReport v ramci modulu
presenter.py. Pro vytvoteni reportu je tieba predat nasledujici informace:

o nazev produktu a URL domovské stranky produktu na serveru Heureka,

e ngejcastéji diskutovana témata,

e graf nejvice diskutovanych témat,

e nejvice pozitivni témata,

e nejvice negativni témata.

Tfida AnalysisReport byla implementovdna s vyuzitim funkcionality Python bali¢ku
python-docx. Pfi instanciaci je vytvofena struktura dokumentu. Z piedanych dat z objekth
ThemeAnalysis jsou pak ziskany vysledky analyzy. Vysledna data jsou nasledné zaélenéna do
pripraveného dokumentu. Instance implementované tfidy AnalysisReport ve vysledku umoziuje
uloZeni reportu na disk ve formatu .docx.

Uzivatel implementované aplikace tak mize analyzovat recenze produktu a vysledek ziskava ve
formé srozumitelného dokumentu. Diky pouziti rozsifeného formatu .docx si uzivatel mize napiiklad

velmi snadno vysledny report dale doplnit o vlastni poznamky k produktu a ulozit nebo vytisknout.
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6 Experimenty

Tato kapitola se zamétuje na popis experimentd provadénych s implementovanou aplikaci. Pro ucely
pfedzpracovani dat a analyzy sentimentu bylo implementovano nékolik rGznych metod. Soucasti
vysledné aplikace se nakonec stala metoda Maximum Entropy, a to na zakladé nasledujicich
srovnavacich experimentt.. Nejprve byly porovnany metody strojového uceni s ucitelem Naive Bayes
a Maximum Entropy. Poté se autorka zaméfila na vstupni data klasifikace: jaka mira pfedzpracovani
a vybéru priznakl vede k nejleps$im vysledkim? Dale byla vyhodnocena uspé$nost jednoduché metody
analyzy sentimentu pomoci slovniku.

Nejefektivnéjsi metoda vybrana na zakladé téchto experimentt pak byla podrobena dal$im testim

a vysledky byly vyhodnoceny v sekci 6.3.

6.1 Dataset

Pro zdméry této prace bylo potieba ziskat dostatecné mnozstvi dat, na kterych by bylo mozné otestovat
vytvorené feSeni. Na dataset byly kladeny nasledujici pozadavky:

1) Cesky jazyk,

2) Oznaleni sentimentu vét (recenzi),

3) Dostate¢né mnozstvi recenzi pro natrénovani klasifikatoru,

4) Snadna dostupnost a moznost vyuziti pro nekomeréni tcely.
Jelikoz bylo obtizné najit dataset, ktery by vyhovoval vSem podminkam, jako neju¢inngjsi feSeni se
ukazalo implementovat vlastni skript pro stahovani recenzi (viz sekce 5.2.1). Pomoci néj byla ziskana
data ze serveru Heureka®. Pro experimenty byly vybrany produkty z kategorie Mobilni telefony, protoze
jde o oblast s velkym mnozstvim komentaii, véetné negativnich, coz neni samoziejmé u vsech
produktd. Recenze obsahuji ,,plusy* a ,,minusy®, tedy kratké body s jasné uréenym sentimentem,
a nékdy také delsi text s oznacenim ,,doporucuji“ nebo ,,nedoporucuji“. Slou¢enim vsech téchto vét

dohromady vznikne nasledujici dataset:

Pocet vét
Pozitivni 3288
Negativni 1051
Celkem 4339

Tabulka 3: Slozeni a velikost vytvoreného datasetu pouzivaného k experimentiim.

* https://www.heureka.cz/
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6.2  Nalezeni nejefektivnéjSiho pristupu

Zavéreéné verzi aplikace predchazelo mnoho experimentl, které mély za ukol porovnat a zhodnotit
rizné mozné piistupy. Tato sekce se zabyva vybérem nejvhodnéjsi metody klasifikace. Pomoci nékolika
experimentt Nejdiive srovnava ¢as uceni jednotlivych metod (Naive Bayes a Maximum Entropy). Poté
predstavuje porovnani efektivity téchto dvou metod a také slovnikové metody S ptihlédnutim

k metrikam precision a recall.

6.2.1 Hledani témat a vlastnosti produktu

Dulezitym tkolem bylo zjistit z recenzi témata, o kterych uzivatelé nejCastéji pisi. Vysledky ptislusného

algoritmu pro recenze mobilniho telefonu Samsung Galaxy S7 jsou zobrazeny v Graf 1.

Hlavni témata produktu
samsung-galaxy-s7-g930f-32gb

iphone

trh

disple]

baterie

@ fotak
5

= kvalita

fotka

fotoaparat

mobil

Cena

0 2 4 5] 8 10
Zastoupeni [%]

Graf 1: Hlavni témata produktu Samsung Galaxy S7 a jejich zastoupeni mezi viemi podstatnymi jmény v recenzich na vstupu.
Z grafu vidime, ze mezi nejcastéj$imi podstatnymi jmény v recenzich produktu ptevazuji vlastnosti
produktu (cena, fotoaparat...). Navzdory nékterym dil¢im nedostatkim (napft. ,,fot’ak* a ,,fotoaparat™
jsou uvedeny jako rozdilna témata) jsou vysledky uspokojivé a maji misto ve vysledné aplikaci. Vice
informaci o implementaci, feSeni specifickych problémi a moznych vylepsSeni do budoucna se Ize docist

v 5.2.3. Podrobné zhodnoceni funkcionality hledani témat je pak uvedeno v sekei 6.3.1.
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6.2.2 Cas uéeni modelu

Jednim z kritérii vybéru metody klasifikace mtize byt casova narocnost trénovani modelu. Nasledujici
experiment byl proveden za Ucelem zjisténi, zda existuji vyznamné rozdily mezi ¢asy potifebnymi
k nauc¢eni modelt typu Naive Bayes a Maximum Entropy.

Vstupni data byla nejprve podrobena predzpracovani, jez zahrnovalo tokenizaci, lemmatizaci,

POS tagging a odstranéni stop slov. Poté byla pievedena na vektory piiznaktl. Protoze pocet priznaki
muze velmi ovlivnit celkovou dobu uéeni (a pozdgji klasifikace), byly otestovany nasledujici moznosti:

1) Ptiznaky jsou vSechna slova vyskytujici se v daném dokumentu (vété recenze).

2) Vektor ptiznakti obsahuje 100, 500 nebo 1000 vybranych slov a ke kazdému z nich
booleovskou hodnotu, ktera znaci, jestli se dané slovo v dokumentu vyskytuje, nebo
nevyskytuje.

Namétené hodnoty byly vyneseny do grafu pro 500, 1000, 2000 a 4000 vzorkl dat. Kazdé méteni bylo
provedeno pétkrat, v grafech se objevuje pramér téchto ¢asti. Cas vypoétu byl méfen pomoci funkce
perf counter () modulu time. Nize jsou vidét podrobné grafy pro metodu Naive Bayes

a Maximum Entropy.
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Graf 2: Cas uceni modelu Naive Bayes v zavislosti na poctu vzorkii dat a velikosti vektoru piiznakii.

Z Graf 2 mizeme vidét, ze Naive Bayes dosahuje pii uéeni velmi rozumnych ¢asa. I pii velikosti vektoru

ptiznakt 1000 nartsta ¢as s mnozstvim vstupnich dat pomérné pomalu.
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Graf 3: Cas uceni modelu Maximum Entropy v zavislosti na poctu vzorkii dat a velikosti vektoru priznakil.

Maximum Entropy vychazi z tohoto srovnani htife. Jak je vidét v Graf 3, s vétsimi vektory priznaki se
dostavame na desitky sekund uz pii relativné malém mnozstvi vstupnich dat. Pii 4000 vzorkd dat
a s vektorem o tisici pfiznacich je Maximum Entropy pfi trénovani modelu asi 26x pomalejsi nez Naive
Bayes. Pro uceni byl pouzit iterani algoritmus Improved Iterative Scaling (IIS). Pro dosazeni
uvedenych vysledkt bylo pouzito pouze 10 iteraci. Pti vysSim poctu Ize ocekavat jeste¢ dalsi vyrazny
narust ¢asu.

Otazka ovsem zni, zda Maximum Entropy takové mnozstvi pfiznakd potfebuje. DalSimi
experimenty bylo zji$téno, Ze vektory obsahujici ,,true* nebo ,,false pro n vybranych slov (které dobte
funguji pro klasifikator Naive Bayes) jsou v praxi pro Maximum Entropy nepouzitelné. Mnohem Iépe
si poradi s typem vektoru nazvanym v grafu ,,simple features®, ktery obsahuje maximaln€ mal¢ desitky
slov. Pokud vezmeme v uvahu jenom tento typ vektoru, je as potifebny k uceni (pii deseti iteracich) jiz
srovnatelny s Naive Bayes.

Vyse uvedena Cisla se tykaji pouze €asu potfebného k vykonani funkce train (). Pokud
bychom ovSem chtéli znat celkovy Cas nezbytny k ziskdni nauceného modelu, musime zapocitat
i transformaci vstupnich dat do vektora pfiznakt. Trvani tohoto procesu bude zavislé opét na poctu

vzork vstupnich dat a velikosti vektoru ptiznaki, jak mizeme pozorovat v Graf 9 v ptiloze.

6.2.3  Porovnani metod analyzy sentimentu

Pti porovnévani presnosti jednotlivych klasifikacnich metod nas zajima Gspésnost klasifikace, vyjadrena
metrikami positive precision, positive recall, negative precision, negative recall (viz sekce 3.2.4),
Vv zavislosti na po¢tu vzorkl vstupnich dat.

Pro tento experiment byly nahodné vybrany casti datasetu o nasledujicich velikostech: 500, 1000,
2000, 4000 vzorku. Model byl vzdy trénovan na 90 % zvolenych dat a zbylych 10 % bylo vyuzito
k otestovani. V grafech jsou zprimérovany vysledky z péti opakovani pro kazdou hodnotu poctu

vzorkda.
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Graf 4: Uspésnost klasifikatoru Naive Bayes s vektorem priznakii o velikosti 1000 vzhledem k poctu vzorkii vstupnich dat.

V Graf 4 mizeme vidét, Ze Naive Bayes ma sice vysokou uspé&$nost v predvidani tfidy positive,
ale horsi vysledky pro tfidu negative. Napt. pii 2000 vzorcich zatadil spravné méné nez polovinu dat,
ktera méla patfit do tiidy negative. Déle si mizeme vSimnout, ze dalsi zvySeni po¢tu vzorkt dat ziejmé
nebude mit na kvalitu vysledkd velky vliv. Stejné tak zvySovani velikosti vektoru piiznakd nepfinasi

zadné zlepSeni, naopak spiSe mirné zhorSeni v metrice negative precision (viz Graf 10 v ptiloze).

Maximum Entropy (100 iteraci) - UspésSnost
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Pocet vzork( dat
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Graf 5: Uspésnost klasifikatoru Maximum Entropy vzhledem k poctu vzorkii vstupnich dat.

Klasifikator Maximum Entropy si podle Graf 5 vede 1épe. Positive recall zistava velmi dobry,
positive precision se dokonce trochu zlepSuje. Hlavné se ale GspéSnost v urcovani tfidy negative dostava
alespon nad hranici ndhodného odhadu. I zde vidime, Ze pocet vzorki vstupnich dat skoro viibec
neovliviiuje uspésnost klasifikatoru. Ve snaze o zlepSeni bylo vyzkouseno navySeni poctu iteraci
trénovaciho algoritmu. Graf 6 ale ukazuje, Ze jiz 0od 50 iteraci nema dal$i navySovani vyznam, a dokonce

dochazi k velmi pozvolnému snizovéani uspésnosti ve vSech metrikéch.
27



Maximum Entropy (4000 vzorku): Uspésnost/iterace

nost

10it 50it 100it 200it

Pocet iteraci

e 0 S-precision pos-recall neg-precision neg-recall

Graf 6: Uspésnost klasifikdtoru Maximum Entropy vzhlede k poctu iteraci trénovaciho algoritmu IIS. Pouzito 4000 vzorkii.

Jind mozna vylepseni metody Maximum Entropy by mohla zahrnovat napiiklad:
- jiné pfiznaky,
- jiny iterativni algoritmus nez IIS,
- jiny dataset (napf. vice vyvazeny).
I ptesto ale ze srovnani vychazi 1épe Maximum Entropy. Disponuje lepsi uspéSnosti ve vSech
zvolenych metrikach jiz od 500 vzorkd trénovacich dat. Naive Bayes si htie poradil s nevyvazenym
datasetem a zejména v méné zastoupené tfidé negative byla jeho uspé&Snost spravného zafazeni prvku

niz§i nez Maximum Entropy.

6.2.4  Vyhodnoceni uspéSnosti slovnikové metody

Velkou vyhodou slovnikové metody je fakt, ze nepotiebuje zadna data ani ¢as k uCeni. Jedinou
prerekvizitou je slovnik obsahujici slova spolu s jejich sentimentem. Cim kvalitngjsi tento slovnik je,
tim 1épe bude metoda fungovat. Objevuje se ale jiny problém — rizna slova mohou mit v rizném

%¢

kontextu jiny sentiment. Pouzity slovnik Czech Sublex 1.0 [17] napf. uvadi slovo ,,spoust™ jako
negativni (ve smyslu ,,Tu spoust’, co nadélal nas kocour, jsme uklizeli cely den.“). V kontextu recenzi
fotoaparatl jde ale o pojmenovani vlastnosti produktu bez jakéhokoli citového zabarveni. Podobné
dopadla slova jako ,,0stry* a ,,nizky*; podle slovniku maji negativni nadech, nicméné¢ ve vétach ,,Displej
je ostry.“ nebo ,,Cena je nizka.* je tomu naopak. S ironii a sarkasmem si pak slovnikova metoda nemiize

poradit nijak. I pfes tato omezeni by ale mohla mit ur¢ité uplatnéni, proto se autorka rozhodla podrobit

ji podobnému méteni jako metody strojového uceni.
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Graf 7: Uspésnost slovnikové metody vyhodnocend pomoci metrik precision a recall.

Prvni tfi hodnoty vypadaji v Graf 7 velmi slusné, celkovy vysledek ale bohuzel kazi fakt, ze ze
slov patfici do tfidy negative metoda spravné zafadila ani ne dvé z deseti. VétSinu negativnich vét
slovnikova metoda s pouzitim slovniku SubLex 1.0 viibec neodhalila, proto je méné vyhovujici pro
analyzu sentimentu nez vyse uvedené metody strojového uceni. Mohla by je ale podle [17] vhodnym

zpusobem zajimavé dopliiovat — je to jedna z moznosti dal$iho rozsifeni této prace.

6.3  Vyhodnoceni uspéSnosti aplikace

V ptiloze (Pfiloha C — Ukazkovy vystup aplikace) je ukazan piiklad vizualizace implementované
analyzy pro koncového uzivatele. Ukazkovym produktem je zde mobilni telefon Xiaomi Redmi Note 7
4GB/64GB. Dokument typu .docx, vygenerovany automaticky implementovanou aplikaci, zobrazuje
uzivateli nejdulezitéjsi informace ziskané z recenzi konkrétniho produktu. VSechny tyto informace jsou
prehledné umistény, nastylovany a ve vétSin€ piipadl se vejdou na dva listy velikosti A4. Report ma
nasledujici casti:

1) Nadpis, nazev produktu, URL produktu na Heurece.

2) Sloupcovy graf deseti nej¢astéji diskutovanych témat.

3) Pét nejcastgji diskutovanych témat vcetné identifikace pievazujiciho sentimentu + tii

ukazkové véty recenzi ke kazdému tématu.
4) T nejvice pozitivni témata (véetné skore) + tfi ukazkové véty recenzi ke kazdému tématu.

5) Tti nejvice negativni témat (véetné skore) + tii ukazkové véty recenzi ke kazdému tématu.

6.3.1 Nejcastéji diskutovana témata

V Graf 8 ptimo pievzatém z této vizualizace si mizeme vSimnout, ze hned prvnich Sest
nejcastéjSich témat tvori vlastnosti produktu (cena, vykon, baterie, displej, vydrz, fotoaparat), které maji
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pro uzivatele nejvétsi vyznam. Na sedmém misté je slovo ,,fotdk®. To dava prostor k budoucimu

vylepSeni — slu€ovani synonym — aby se véty o ,,fotaku* ptifadily k vétam o ,,fotoaparatu®. Osmy pojem

je ,,pomére. Ten se V recenzich mobilnich telefont vyskytuje velmi ¢asto kvili velice frekventovanym

hodnocenim typu ,,Skvély pomér cena/vykon.“. Zaroveni vétSinou sdili reprezentativni véty praveé

S pojmy ,.cena® a ,,vykon®, je tedy kandiddtem na zafazeni uzivatelem do stop slov, protoze sdm o sobé&

nepiindsi pfili§ mnoho novych informaci. Posledni dvé mista v seznamu nejcastéji diskutovanych témat
o re

zaujimaji slova ,,foto* a ,,umisténi*. Zatimco ,,foto* mize nést podobné informace jako ,,fotoaparat™ ¢i

»fotak®, pojem ,,umisténi* je zajimava vlastnost, na kterou se podivame dale v textu.
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Graf 8: Vyskyt nejvice komentovanych témat v recenzich mobilniho telefonu Xiaomi Redmi Note 7 4GB/64GB. Prevzato z
vystupu implementované aplikace.

Prvnich pét nejéastéjSich témat je v reportu podrobné rozvedeno. UZivateli se v nadpisu druhé
urovné zobrazi nazev tématu a prevazujici nazor — pozitivni a negativni. V naprosté vétSing testovanych
pripadd jsou tato nejcastéjsi témata oznacena jako pozitivni. Je to dano nékolika specifiky dané¢ho
datasetu. V prvni fadé musime uvazit, Ze nejvice recenzi ziskaji nejvice nakupované produkty, je tedy
logické, ze jejich silné stranky silné pfevazuji nad t€mi slabymi — jinak by se tolik neprodavaly a v
dusledku nekomentovaly. V uvazovaném datasetu je kladnych recenzi asi tiikrat vice neZz zapornych.
Tento fenomén se ale projevuje 1 na nizsi Grovni — i vétSina vlastnosti produktu nakonec od uzivatelti
ziska vice kladnych nez zapornych recenzi (napf. ,,baterie* miva Casto pozitivni i negativni komentare,
plusy ale vétSinou prevazuji). Z téchto dlivoda aplikace spravné vyhodnoti pozitivni ladéni vétSiny vet

vztahujici se k danému tématu a nejcastéji téma zatadi jako pozitivni.

6.3.2 Nejvice pozitivni témata

Nejvice pozitivni témata, tedy to, co uzivatelé na produktu nejvice ocenuji, jsou ur¢ena na zakladeé skore
sentimentu (vice v sekci 5.2.5). Z dtivodi uvedenych v piedchozi sekci jsou tato vybrana témata ve
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veétsing pripadd shodna s nejcastéji diskutovanymi tématy (v tomto ptikladu ,,cena®, ,,vykon®, ,,baterie®).
Nemusi to ale platit vzdy, proto je dobré je pro tplnost v analyze také uvést.

Dalsi vylepSeni prace by ale mohlo spocivat v implementaci jiného algoritmu pro vybér
reprezentativnich vét nez v pfedchozi Casti. Pak by vybrané zobrazené véty, byt tfeba o stejnych

vlastnostech, mohly pfinaset uzivateli nové informace.

6.3.3 Nejvice negativni témata

I zde rozhoduje o zatazeni konkrétniho tématu do konecného reportu jeho skore, tentokrat musi byt co
nejvice zaporné. VétSinou byva v absolutni hodnoté vyrazné niz$i nez skore silnych stranek (opét
z divodi popsanych v 6.3.1), ale téméf vzdy se néjaké negativni vlastnosti najdou. V uvedeném
prikladu jsou to: ,,aplikace®, ,,bateria®, ,,umisténi®.

Téma aplikaci je relevantni a pro uzivatele uzitecné, jak dokazuji ukazkové véty (napf. ,,Nefunguji
aplikace." nebo ,Nastaveni nékterych aplikaci je problém, bud’ nejde, nebo slozité, takze potad
kontroluji, jestli zrovna bézi, nebo se zase vypnula.”). Do vysledkl analyzy tedy rozhodné patii.

Zajimavy je vysledek ,.bateria® — mohlo by jit o recenzi ve slovensting, ale spiSe se zde vyskytla
chyba lemmatizatoru, ktery v uréitém kontextu nedokézal spravné lemmatizovat néjaky tvar slova
»baterie“. Pokud by lemmatizace prob¢hla spravné, tyto recenze by se sloucily s hodnocenimi pojmu
»baterie®, kterému by tim snizily skore sentimentu, ale stale by pravdépodobné ziistal v pozitivnich
vlastnostech.

Poslednim zobrazenym negativnim tématem je ,,umisténi®. Toto slovo se dokonce vyskytuje
V nejcastéji komentovanych (na desatém miste), je tedy velmi vhodné, Ze se téma zahrne do analyzy pro
uzivatele 1 podrobnéji v této casti reportu. Vybrané véty ,,Umisténi reproduktoru pii hrani her."

a ,,Spatné umisténi notifika¢ni diody." dokladaji, ze skute¢né existuji negativni hodnoceni v této oblasti.

6.4  Shrnuti experimentii

V ramci provedenych experiment byl nejprve piedstaven dataset, vytvoreny pomoci vlastniho
skriptu pro stahovani recenzi z Heureky. Poté byl otestovan implementovany zptsob hledani nejéastéji
komentovanych témat, jehoz vysledky se ukazaly jako uspokojivé a pouzitelné pro vyslednou aplikaci.

Dale byly porovnany dvé metody klasifikace, Naive Bayes a Maximum Entropy, a to z hlediska
asu potiebného k uceni a piesnosti pii vlastni klasifikaci. Uspénost byla vyjadiena metrikami
precision a recall. Ztohoto srovnani vysla lépe metoda Maximum Entropy diky vétsi presnosti
v identifikaci vét s negativnim sentimentem. Nakonec byla podobna méfeni provedena i pro
slovnikovou metodu analyzy sentimentu. Vysledky byly znateln¢ horsi neZ u Maximum Entropy, avSak
rychlost této metody a fakt, ze nepotiebuje trénovaci data, nabizi ur¢it¢ moznosti do budoucna; metoda

by mohla byt pouzita napiiklad k vylepSeni vektoru pfiznakti pro Maximum Entropy.
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Na zavér byly popsany a zhodnoceny vysledky samotné implementované aplikace. Vystupem je
dokument ve formatu .docx obsahujici analyzu zpracovanou pro uzivatele. Report zahrnuje sloupcovy
graf nejcastéji diskutovanych témat, ukazkové véty k témto tématiim, a také seznam nejvice pozitivnich
a negativnich témat v recenzich, taktéz v€etné vybranych vét.

Bylo zji§téno, ze vysledky aplikace hodn& zavisi na charakteristikach vstupnich recenzi. Cim
preklepi...), tim lepsi jsou 1 vystupy. Pii analyze popularnich modelii mobilnich telefont (alesponi pies
100 recenzi) dosahuje aplikace vétsinou slusnych vysledktl, které by mohly skute¢né pomoci redlnému

zakaznikovi.

32



! Z.aver

Tato prace se zabyvala problematikou ziskavani znalosti z textu, konkrétné z uzivatelskych recenzi
produktt prodavanych na internetu. Motivaci bylo vytvofit nastroj, ktery by pomohl zakazniktim
internetovych obchodi zorientovat se v moznych desitkach az stovkach recenzi, které muze jednotlivy
produkt mit, a poskytl ucelenou analyzu nejvice diskutovanych témat v téchto hodnocenich.

Pro dosazeni efektivniho zpracovani recenzi a odvozovani jejich vyznamu byly vyzadovany
védomosti z oblasti dolovani v textu. Autorka tedy nejprve nastudovala informace o zpracovani
ptirozeného jazyka, strojovém uceni, analyze sentimentu a dalsi. Pfislusna latka je shrnuta v kapitolach
2 a 3. Poté byly prozkoumany jiz existujici prace na dané téma. Téch existuje vicero, avSak vétSinou se
zabyvaji pouze angli¢tinou. Piesto byly nékteré postupy a informace inspirujici nebo piimo pouzitelné
i v Kontextu ¢estiny, proto jsou prace piedstaveny v kapitole 4.

V kapitole 5 byl navrzen algoritmus, ktery dokaze nalézt nejvice komentovana témata a urcit, zda
se o tématu pise spise pozitivne €i negativné. Dale byla v n¢kolika sekcich popsana implementace tohoto
navrhu. Pro analyzu sentimentu byla implementovana dokonce ti riizna feSeni. Kapitola 6 se vénovala
porovnani téchto feSeni a dal§im experimentiim, véetné podrobného vyhodnoceni tspésnosti vysledné
aplikace.

Piipadné pokracovani prace vidi autorka predevs§im ve vylepSeni UspéSnosti metody analyzy
sentimentu Maximum Entropy. Bylo by mozné napiiklad vyzkouset modernéjsi iterativni algoritmy nez
I1S, zlepsit zpiisob zpracovani a transformace dat urcenych pro trénovani, nebo se vice zamétit na vybér
priznaki. V tom by mohla byt ndpomocna i slovnikova metoda, ktera sice byla implementovana, ale pti
experimentech se ukazalo, Ze neni ptili§ vhodna k samostatnému pouziti. T¥eba by se tedy dala vyuzit
spise ke zdokonaleni strojového uceni. [17] Dalsi napady na mensi vylepSeni se tykaji naptiklad vyuziti
emotikonu v recenzich k uréovani sentimentu, nebo vytvoreni vlastniho slovniku synonym. Vzhledem
k tomu, ze vstupni data obsahuji mnozstvi pieklepi, dil¢i zlepseni vysledkl by také mohla ptinést jejich
automatizovana oprava.

Specifikem prace byla ¢eStina. Zatimco v angli¢ting jsou témata této prace uz dlouhou dobu velmi
popularni a existuje mnozstvi feSeni pro jednotlivé popisované problémy, v naSem jazyce stale chybi
napiiklad vétsi vyber nastrojii na lemmatizaci a morfologickou analyzu. Totéz se tyka riznych druhti
slovnikd, korpust a datasetii; neni jich mnoho, a ne vzdy se da najit ten pravy bez kompromisu. Proto
autorka nad ramec zadani vytvofila i skript pro tvorbu vlastniho datasetu.

Vystupy implementované aplikace a vysledky experimentt (viz sekce 6.3) potvrzuji, Ze vytvoreni
ceské aplikace v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka je mozné. Spojeni dostupnych nastroja (Cesky
morfologicky analyzator MorphoDiTa, klasifika¢ni algoritmy poskytované knihovnou NLTK, slovnik

sentimentu Czech Sublex a dalsi) s vhodné navrzenym algoritmem do ucelené¢ho systému pfineslo
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vysledky pfinosné pro koncového uzivatele. Tyto vysledky jsou navic uZzivateli prezentovany
v atraktivni a srozumitelné formé v dokumentu formatu .docx.

Této préci se podatilo zmapovat moznosti analyzy textil uzivatelskych recenzi a na zaklad¢ testt
a méfeni porovnat mozné pristupy. Vysledna aplikace umoziuje analyzu recenzi produktd a vysledky
shrnuje uZivatelsky piivétivym zptisobem. Uzivatelé si tak mohou 1épe a rychleji udélat piedstavu

o silnych a slabych strankach produktu jejich zajmu.
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9 Priloha A — Pouzity seznam stop slov

v an b G) L% %, &, Ze, nez, a, s, k, o, 1, u, v, z, Ze, dnes, temto, budes, budem, byli, jses,
muj, svuj, ta, tomto, tohle, tuto, tyto, jej, zda, proc, mate, tato, kam, tohoto, kdo, kteri, mi, nem, tom,
tomuto, met, nic, proto, kterou, byla, toho, protoze, asi, ho, nasi, re, coz, tem, takze, svych, jeji, svymi,
jste, aj, tu, tedy, teto, bylo, kde, ke, prave, ji, nad, nejsou, ci, pod, tema, mezi, pres, ty, pak, vSem, ani,
kdyz, vsak, jsem, tento, aby, jsme, pred, pta, jejich, byl, jeste, az, bez, také, pouze, prvne, vase, ktery,
nas, pokud, jeho, své, jiné, neni, vas, jen, podle, zde, uz, byt, bude, jiz, nez, které, by, ktera, co, nebo,
ten, tak, me, pri, od, po, jsou, jak, ale, si, se, ve, to, jako, za, ze, do, pro, je, na, atd, atp, jakmile,
pricemz, ji, on, ona, ono, oni, ony, my, vy, ji, mi, mne, jemu, tomu, tem, nemu, nemuz, jehoz, jelikoz,
jez, jakoz, nacez, ma, zatim, ja, vSechen

Seznam je zaloZen na seznamu stop slov pouzitém a zvefejnéném v [10]. Néktera slova byla pifidana,
odebrana nebo upravena, aby seznam Iépe vyhovoval u¢elim implementované aplikace.
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10  Priloha B — Doplnujici grafy ke
kapitole Experimenty

Transformace dat na priznaky

0 S —
500 1000 2000 4000
Pocet vzorkd dat

e simple features === 100 =500 1000

Graf 9: Cas potiebny k transformaci vstupnich dat na priznaky vektori pii riznych velikostech vysledného vektoru.

Naive Bayes - UspéSnost

nost
o
[e)]
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Pocet priznakd

e pos-precision === pos-recall === neg-precision neg-recall

Graf 10: Uspésnost klasifikatoru Naive Bayes pri 4000 vzorki: vstupnich dat vzhledem k velikosti vektoru piiznakii. Nejlepsi
vysledky dostavame pri poctu 1000 priznakaii.
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11 Priloha C — Ukazkovy vystup aplikace

Ptiloha C se nachazi na nasledujicich dvou listech.
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Analyza recenzi produktu

Xiaomi Redmi Note 7 4GB/64GB

https://mobilni-telefony.heureka.cz/xiaomi-redmi-note-7-4gb-64gb/

Nejcastéji diskutovana témata

umisténi
foto
pomeér
fotak

fotoaparat

Téma

vydrz
displej
baterie
vykon

cena

0 2 4 6 8 10
Zastoupeni [%)]

cena (prevazujici nazor: pozitivni)

e "Cenaje ptizniva."

e "Jednoduché ovladani,vyborna cena."
e "Pomér cena/vykon."

vykon (prevazujici nazor: pozitivni)

e "Dostacujici vykon ."

e "Dostate¢ny vykon na vSechno mozné ."
e "Pomeér cena/vykon."

baterie (prevazujici nazor: pozitivni)
e "Skvéla vydrz baterie ."

e "Silna baterie,rychlonabijeni, ."

e "Nadstandardni vydrz baterie ."



displej (pFevazujici nazor: pozitivni)
e "Jen maly vyiez (kapka) v displeji ."
e "Displej ma hezké barvy ."

e "Velky displej ."

vydrz (pfevazujici nazor: pozitivni)
e "Skvéla vydrz baterie ."

e "Nadstandardni vydrz baterie ."

e "VydrZ baterie ."

Co uzivatelé nejvice ocenu;ji?

cena (skore: 10)

e "Cenaje prizniva."

e "Jednoduché ovladani,vyborna cena ."
e "Pomeér cena/vykon."

vykon (skore: 10)

e "Dostacujici vykon ."

e "DostateCny vykon na vSechno moZné ."
e "Pomér cena/vykon."

baterie (skore: 10)

e "Skvéla vydrz baterie ."

e "Silna baterie,rychlonabijeni, ."
e "Nadstandardni vydrz baterie ."

Co jsou nejvétsi nedostatky?

aplikace (skore: -3)

e "MIUI otravne, bez rootu neumlcitelne aplikace :-( ."

e "Nefunguji aplikace ."

e "Nastaveni nékterych aplikaci je problém,bud’ nejde,nebo slozité, takze porad
kontroluji,jestli zrovna bézi,nebo se zase vypnula ."

bateria (skore: -2)
e "Baterii musi ménit v servisu ."
e "Baterie."

umisténi (skore: -1)
e "Umisténi reproduktoru pfi hrani her."
e "Spatné umisténi notifika¢ni diody ."



