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Abstrakt 
Zákazníc i i n t e rne tových obchodov generu jú obrovské m n o ž s t v o informáci i o s lužbách a pro­
duktoch pomocou recenzií , k t o r é sú dô lež i tým zdrojom spä tne j väzby. T á t o d ip lomová p r á c a 
sa z a o b e r á v y t v o r e n í m s y s t é m u pre a n a l ý z u recenzi í vý robkov a obchodov v českom jazyku . 
Popisuje do te ra j š ie spôsoby ana lýzy sentimentu a nadväzu je na a k t u á l n e r iešenia . Výs ledný 
s y s t é m implementuje a u t o m a t i c k é sťahovanie d á t a ich indexác iu , ná s l edne a n a l ý z u sen­
t imentu spolu so sumar i zác iou textu v podobe zhlukovania p o d o b n ý c h viet na zák lade 
vektorovej r ep rezen tác i e textu. Súčasťou je aj grafické užívateľské rozhranie vo forme webo-
vej s t r ánky . P o č a s semestra bo l v y t v o r e n ý dataset recenzi í s ce lkovým p o č t o m prevyšu júc i 
šesť mi l iónov recenzi í spolu s r o z h r a n í m na j e d n o d u c h ý export d á t . 

Abstract 
Online store customers generate vast amounts of product and service information through 
reviews, which are an important source of feedback. This thesis deals w i th the creation of 
a system for the analysis of product and shop reviews i n 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 wi th text summary i n the form of clustering of s imilar sentences based on 
vector representation of the text. A graphical user interface i n the form of a web page is 
also included. A review dataset w i th a to ta l of more than six mi l l ion reviews was created 
during the semester along wi th an interface for easy data export. 
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spracovanie p r i r o d z e n é h o jazyka, recenzia, a n a l ý z a sentimentu, klasifikácia, extrakcia d á t 
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Kapitola 1 

Úvod 

O d n á s t u p u Web 2.0 sa zvyšuje užívateľmi generovaný obsah a jeho využ i t i e . V dnešne j 
dobe je čoraz popu lá rne j š í t e r m í n sociálne médiá. Ľ u d i a vykazu jú potrebu zdielať svoje 
postoje, n á l a d y a emócie p r o s t r e d n í c t v o m rôznych platforiem. 

S t ý m t o súvisí aj rozmach i n t e r n e t o v ý c h obchodov, kde si človek m ô ž e kúpiť rôzne 
v ý r o b k y z pohodl ia domova. Zákazníc i ná s l edne pr i sp ievajú k rozvoju sociá lnych méd i í pro­
s t r e d n í c t v o m recenzi í výrobkov , s lužieb, k t o r é u v á d z a j ú na p o r t á l y i n t e r n e t o v ý c h obchodov. 
Zákazníc i radi zdieľajú svoje skúsenos t i a n á z o r y na j edno t l ivé produkty a služby. Obsah 
recenzi í je b o h a t ý na sub j ek t í vne n á z o r y zákazníkov , p r i č o m využ i t i e t a k ý c h t o zna los t í je 
v ý h o d n é jednak pre o b c h o d n í k a , k t o r é m u sa poskytne s p ä t n á v ä z b a k svojim s l u ž b á m , ale 
aj pre s a m o t n é h o zákazn íka , k t o r ý je n e r o z h o d n ý a túž i si vybrať vždy ten naj lepš í tovar. 

T á t o p r á c a sa z a o b e r á v y t v o r e n í m s y s t é m u pre s u m a r i z á c i u postojov recenzentov k vý­
robkom alebo obchodom p r o s t r e d n í c t v o m j e d n o t l i v ý c h recenzií , k t o r é sa z ískavajú zo zrov-
návačov produktov. S y s t é m využ íva niekoľko modelov d o m é n produktov k ana lýze senti­
mentu, p r i čom dokáže určiť c h y b n é po ložky recenzi í alebo výs ledné skóre recenzie. 

V r á m c i sumar izác i i postojov s y s t é m presahuje a n a l ý z u sentimentu a dokáže analyzo­
vať kľúčové a t r i b ú t y produktu alebo ka tegór ie produktov v y k o n a n í m p o l o a u t o m a t i c k é h o 
zhlukovania p o d o b n ý c h viet, za loženom na vektorovej reprezen tác i i textu. Výs ledkom zhlu-
kovania sú aj t a k z v a n é p r í z n a č n é slová pre d a n ú ka t egó r iu alebo produkt , k t o r é h o recenzie 
sú predmetom analýzy. 

Dôraz sa kladie na kval i tu datasetu recenzií , s y s t é m využ íva filtrovací model na o d s t r á ­
nenie i re levan tných recenzií , p r í p a d n e na upozornenie na n e s p r á v n e hodnotenie recenzie. 

Ciele tejto p r á c e m ô ž u byť využ i t é pr iamo z rovnávačom produktov alebo w e b o v ý m 
obchodom, k t o r ý by v ý s t u p y ana lýz mohol použiť priamo pr i zobrazovan í p roduktu s cieľom 
zvýšenia informovanosti. O b d o b n é využ i t i e s y s t é m u môže byť pre d á t o v ý c h analytikov, 
n a p r í k l a d pr i uveden í nového produktu na t rh sa o b c h o d n í k m ô ž e poučiť zo skúsenos t í ľudí 
s p o d o b n ý m produktom. 

P r á c a je č lenená do šiest ich kapi to l . V kapitole 2 je uvedený t eo re t i cký pohľad , po­
t r e b n ý pre pochopenie problematiky. Z a o b e r á sa p r ehľadávan ím webu, indexován ím, ana lý ­
zou sentimentu a n á s l e d n e u v e d e n í m do te ra j š ích a aj súčasných p r í s t u p o v s t ro jového učen ia 
v sp racovan í p r i r o d z e n é h o jazyka . N á v r h o m výs l edného s y s t é m u ana lýz sa venuje kapi tola 3. 
Nasleduje kapi tola 1, v ktorej je p o p í s a n á i m p l e m e n t á c i a t a k é h o t o sy s t ému . K a p i t o l a 5 po­
pisuje j edno t l ivé experimenty z a m e r a n é na porovnanie datasetu a p r e v á d z a n é experimenty 
nad d á t a m i . Záverečná kapi tola 6 zhodnocuje ciele s y s t é m u a d o s i a h n u t é výsledky. 
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Kapitola 2 

Teoretický rozbor 

T á t o kapi tola obsahuje z á k l a d n é teore t ické znalosti, z k t o r ý c h sa v y c h á d z a pr i n á v r h u sys­
t é m u a nás l edne pr i jeho real izáci i . T á t o p r á c a sa z a o b e r á v y t v o r e n í m s y s t é m u pre sumari-
záciu obsahu recenzií . J edno t l i vé podkapi toly sa v iažu k s a m o t n é m u n á v r h u sys t ému . 

P r v ý m krokom je s a m o t n ý s p ô s o b p rehľadávan ia i n t e rne tového obsahu s cieľom stiahnu­
t ia s a m o t n ý c h recenzii. N á s l e d n e je p o t r e b n é tieto recenzie reprezentovať ako s a m o s t a t n é 
dokumenty s cieľom rých leho vyhľadávan ia a indexác ie . Pre tieto dokumenty je p o d s t a t n ý 
hlavne postoj autora recenzie k j e d n o t l i v ý m aspektom produktu . Ďalej sú v rýchlos t i uve­
dené z á k l a d n é klasif ikačné m e t ó d y . Záverečné podkapi toly sú venované a lgor i tmom strojo­
vého učenia , k t o r é sa použ íva jú pr i r eprezen tác i i textu do vek to rového priestora. 

2.1 Prehľadávanie webu 

Z á k l a d o m každe j a n a l ý z y sú d á t a , pomocou k t o r ý c h je m o ž n é sledovať is té trendy, postoje. 
Získanie t ý c h t o d á t predstavuje is tý p r o b l é m , p re tože o b c h o d n é reťazce tieto d á t a v internej 
podobe nezvere jňujú , j e d n á sa o o b c h o d n é tajomstvo. N a s t á v a nu tnosť tieto d á t a získať 
z t ý c h t o reťazcov nepriamo. P r i v y n e c h a n í m a n u á l n e h o kopí rovan ia d á t je na jčas te j šou 
technikou p r e c h á d z a n i e i n t e rne tového obsahu. T á t o podkapi to la v y c h á d z a z publ ikác i i [38] 
a [21]. 

W e b Scraping 

V dnešne j dobe sa na internete zhromažďuje č ím ďalej t ý m viac informáci i . Ľ u d i a k t ý m t o 
in fo rmác iám p r i s t u p u j ú väčš inou cez webový p reh l i adač . Obdobne, web scraping je softvé-
rová m e t ó d a extrakcie d á t z webových s t r á n o k . T a k ý t o program simuluje ľudské chovanie 
p rehľadávan ia W W W b u ď i m p l e m e n t á c i o u H T T P protokolu na nízkej ú rovn i alebo integ­
rác iu webového p reh l i adača . 

Web scraping sa úzko viaže s po jmom indexác ia webového obsahu, v r á m c i k t o r é h o sa 
indexujú informácie z internetu, hlavne webové s t r ánky , pomocou webových prehľadávačov , 
pavúkov , anglicky web crawler. W e b o v ý p rehľadávač pr i inicializácii o b d r ž í t a k z v a n ý seed 
s t r ánok , od k t o r ý c h zač ína p rehľadávanie . P r ehľadáva s t r á n k y pomocou r eku rz ívneho algo­
r i tmu a hľadá odkazy na ďalšie s t r ánky , tie si uloží v š t r u k t ú r o v a n e j podobe a pokraču je 
cez ná jdené odkazy na ďalšie s t r á n k y d o k ý m neprejde všetky. P r í k l a d a r c h i t e k t ú r y prehla-
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dávača webu je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.1 P r e h l a d á v a č e obsahu využíva jú hlavne webové 
vyhľadávacie nás t ro j e , ako je Goog le 1 alebo Seznam 2 . 

Scheduler 

Queue 

{*• World Wide A 
>~ Web V / 

Web pages 

URLs 

U R L s 

Multi-threaded 
downloader 

Text and 
metadata 

Storage 

Obr. 2.1: A r c h i t e k t ú r a web crawlera [21]. 

Web scraping sa z a o b e r á hlavne t r ans fo rmác iou n e s t r u k t u r o v a n ý c h d á t na internete, 
typicky vo f o r m á t e H T M L , do š t r u k t ú r o v a n e j podoby. D á t a býva jú n á s l e d n e ana lyzované 
a p r evedené do istej podoby v lokálnej d a t a b á z e . Väčš ina i n t e rne tových s t r á n o k nepodporuje 
možnosť u loženia d á t , zobrazovaných na s t r á n k e , loká lne do poč í t ača . 

P r í k l a d o m t a k é h o n á s t r o j a je open-source n á s t r o j Scrapy 3 , k t o r ý sa použ íva pre š i rokú 
škálu p r io r i tných apl ikáci i ako data mining, z a z n a m e n á v a n í úda jov priamo zo zdrojov, in ­
t e r n e t o v ý c h s t r á n o k . 

V y n á r a sa o t á z k a legálnost i konceptu web scrapingu. Veľa ľudí m á na t ú t o techniku 
rôzny názor . L e g á l n y m vyž i t ím je n a p r í k l a d porovnanie cien a recenzi í obchodov. Existuje 
niekoľko p r ípadov , k t o r é skončili aj na súde . N a p r í k l a d eBay v roku 2000 voči nemeno­
v a n é m u človeku, kvôli použ i t í botov na zbieranie obsahu, d a n ý spor sa nakoniec vyriešil 
mimo s ú d n o u cestou. Zau j ímavý je p r í p a d z roku 2001, kedy n e m e n o v a n á ce s tovná kance­
lár ia využ i la web scraping, aby znížila svoje ceny voči konkurencii alebo Facebook, k t o r ý 
v roku 2009 vyhra l p r v ý p r í p a d p o r u š o v a n i a a u t o r s k ý c h p r á v . Dôlež i tý je účel d á t z í skaných 
p r ehľadávan ím internetu. V r á m c i o sobného p o u ž i t i a sa j e d n á o legálne využi t ie , p r e tože 
to s p a d á pod d o k t r í n u sp ravod l ivého p o u ž i t i a d á t . P r o b l é m n a s t á v a v p r í p a d e k o m e r č n é h o 
využ i t i a . 

Extrakcia d á t 

Po dokončen í p rehľadávan ia i n t e rne tového obsahu vznikne s ú b o r U R L adries, v k t o r ý c h 
sa n a c h á d z a j ú p o ž a d o v a n é informácie . P o s l e d n ý m krokom z ískania d á t je extrakcia už i toč ­
ných informáci i a konvertovanie d á t . Je p o t r e b n é definovanie obsahu, k t o r ý je zau j ímavý 
v r á m c i U R L s t r ánky . N á s l e d n e ná jden ie č a s t ého vzoru C S S selektorov, k t o r ý je z h o d n ý aj 
na o s t a t n ý c h s t r á n k a c h . Skontrolovania podpory X P a t h alebo j e d n o d u c h ý c h C S S selekto­
rov. Ex t rak to r m u s í d á t a konver tovať do i s tého fo rmá tu , n a p r í k l a d C S V . V súčasne j dobe 
existuje kn ižn ica pre web crawling/scrapping skoro pre k a ž d ý jazyk. 

x h t t p s : //www.google.com/  
2 h t t p s : //www.seznam.cz/  
3 h t t p s : //scrapy.org/ 
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2.2 Indexácia dokumentov 

V tejto podkapitole sú uvedené z á k l a d n é techniky indexovania dokumentov. I n d ex ác iu textu 
je m o ž n é považovať za p r v o t n ú fázu pred spracovania textu na extrahovanie dôlež i tých 
š t a t i s t i ckých úda jov z hľadiska rep rezen tác ie d o s t u p n ý c h informáci i . O p e r á c i e indexác ie je 
m o ž n é vykonávať na akomkoľvek type t e x t o v ý c h informáci i [35]. 

H l a v n á myš l i enka spoč íva v rých lom vyhľadávan í textu s u r č i t o u presnosťou. Získavanie 
textu (dokumentu) je m o ž n é definovať ako zhodu užívateľovho dotazu voči m n o ž i n e textov. 
Výs ledkom je m n o ž i n a textov, zo radených podľa relevantnosti k dotazu užívateľa. M e d z i 
z á k l a d n é i n d e x a č n é techniky p a t r í inver tovaný index, s i gna tú rové s ú b o r y a suffixové stromy 
[35]. 

N a koniec podkapi toly je u v e d e n ý k o n k r é t n y sy s t ém, spravu júc i i ndexác iu a vyhľadáva­
nie dokumentov Elasticsearch [30] [18]. 

I n v e r t o v a n ý index 

N a z ý v a n ý aj inver tovaný súbo r , je d á t o v á š t r u k t ú r a obsahu júca s lovnú zásobu , k t o r á ob­
sahuje v š e t k y odl i šné indexy slov nachádza júc i ch sa v texte. P re k a ž d é slovo x zo slovnej 
zásoby existuje list obsahujúc i š t a t i s t i cké úda j e o v ý s k y t e slova x v texte. Tento list sa 
nazýva inver tovaný list slova x. 

Inver tovaný index je n a v r h n u t ý pre použ i t i e od l i šných slov ako vyhľadávacej jednotky, čo 
obmedzuje jeho použ i t i e v ap l ikác iách , v k t o r ý c h nie sú slová presne definované. Š ta t i s t i cké 
úda je vysky tu júce sa v indexe sa líšia od cieľovej domény . Indexác i a v še tkých v ý s k y t o v 
slov je u ž i t o č n á v ap l ikác iách , v k t o r ý c h by sa mala brať do ú v a h y aj in formácia o pozícii 
slova, u m o ž n e n i e vyhľadávan ia fráz, blízkosť. Inve r tované indexy sa použ íva jú v s y s t é m o c h 
využ íva júce modely na z ískavanie informáci i , ako n a p r í k l a d modely vek to rového priestoru, 
ako n a p r í k l a d tf-idf model 2.5. 

S i g n a t ú r o v é s ú b o r y 

J e d n á sa o súbory , k t o r é využíva jú hašovac iu funkciu na mapovanie slov, ná jdených v texte, 
na b i tové masky. Text je rozde lený do blokov a k a ž d ý blok b je indexovaný u ložen ím vý­
sledku b i tového OR cez v š e t k y masky slov nachádza júc i ch sa v b loku b s i gna tú rového indexu. 
N a vyhľadávan ia sa využ íva ope rác i a b i tového AND medzi h ľadanými slovami a maskami blo­
kov v kolekcii . Keď výs ledok b i tového AND je číslo r o v n a j ú c e m u sa maske hľadaného slova, 
j e d n á sa o po t enc i á lne výs ledok. Môžu vzniknúť aj falošné zhody, preto m u s í byť k a ž d á 
zhoda skon t ro lovaná na výsky t d a n é h o slova. 

Slúžia ako filter pre redukciu m n o ž s t v a textu vo vyhľadávac ích ope rác iách . Vyhľadávanie 
je menej efekt ívne v p o r o v n a n í s i nve r tovaným indexom, k t o r ý podporuje väčšiu m n o ž i n u 
operáci i . S igna tú rové s ú b o r y sú v ý p o č e t n ě náročnejš ie na vytvorenie a ak tua l i zác iu . 

S u f i x o v é stromy 

Ďalšou m e t ó d o u indexác ie textu sú sufixové stromy. Indexu jú text ako m n o ž i n u symbolov, 
podľa zvolenej granularity vyhľadávajúcej operác ie . N a p r í k l a d indexom m ô ž u byť vše tky 
znaky textu. T á t o f lexibil i ta p o n ú k a využ i t i e v jazykoch, v k t o r ý c h nie sú slová zreteľne 
odde lené od seba, ako n a p r í k l a d n i ek to ré ázijské jazyky. 

K a ž d á pozíc ia v texte sa nazýva sufix, p r í p o n a . K a ž d ý sufix je definovaný z a č i a t o č n o u 
pozíc iou a p r ed ĺ žen ím ľubovolne doprava až na koniec textu. F o r m á t sufixu mus í byť defi-
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novaný v r á m c i sekvencie znakov, k t o r é sa b u d ú vyhľadávať . P r i využ i t í sufixového modelu 
je n u t n é považovať k a ž d ý v s t u p n ý bod indexovaný v texte ako suíix celého textu. K a ž d á 
cesta od ko reňa k l i s tu reprezentuje u n i k á t n y suíix. 

T á t o š t r u k t ú r a sa využ íva pr i komplexných vyhľadávajúc ich m e t ó d a c h , kvôli n í z k y m 
v ý p o č e t n ý m n á k l a d o m . N e v ý h o d o u je priestor na uloženie indexu. A l t e r n a t í v o u m ô ž e byť 
využ i t i e s ú b o r u p r í p o n , pole ukaza teľov na k a ž d ý suíix v texte. Toto pole je abecedne zora­
dené , p r i č o m sa zníži p r ies to rová zložitosť, naopak cena vyhľadávajúc ich operác i i sa zvyšuje . 
P r a k t i c k ý p r o b l é m využ i t i a sufixového modelu je cena vybudovania a udrž iavan ia . Vyhľadá­
vanie slov je zvyča jne rýchlejšie p r i použ i t í i nve r tovaného indexu, s v ý n i m k o u r egu lá rnych 
výrazov . 

Elasticsearch 

Podľa p o r t á l u database-engines' 1, k t o r ý slúži ako v e d o m o s t n á z á k l a d ň a re lačných a N o S Q L 
sys t émov s p r á v y d a t a b á z , sa ako naj lepšie r iešenie pre indexác iu dokumentov a s a m o t n é 
rýchle vyhľadávan ie dokumentov j av í p ráve Elasticsearch5 (pre December 2019). Je na prvom 
mieste, v r á m c i vyhľadávan ia dokumentov a v celkovom h o d n o t e n í je na 7. pozícii . 

Elasticsearch je d i s t r ibuovaný , bez schémový d a t a b á z o v ý sys t ém, k t o r ý sa zaraduje do 
ka tegór ie indexác ie veľkých d á t . P o n ú k a efekt ívne a fu l l - t ex tové vyhľadávan ie p r í s t u p n e 
pomocou o tvo reného A P I . Je p o s t a v e n ý nad Apache Lucene 6 s j e d n o d u c h ý m R E S T roz­
h r a n í m . Spracovanie obrovského objemu d á t so schopnosťou identifikovania kľúčových slov 
v r e á l n o m čase činí elastic p o t e n c i á l n e v h o d n ý m k a n d i d á t o m , n a p r í k l a d na spracovanie d á t 
zo sociá lnych siet í ako Twit ter , Facebook 

Elasticsearch obsahuje is té podobnosti s S Q L d a t a b á z a m i . Namiesto d a t a b á z e je index, 
namiesto t a b u ľ k y je type (typ dokumentu), namiesto r iadku t a b u ľ k y je s a m o t n ý document, 
s t ĺpec d a t a b á z e nahradzuje po ložka f i e l d . 

Keďže je elasticsearch d is t r ibuovaný , je m o ž n é a r c h i t e k t ú r u rozdeliť do kolekcie zhlukov, 
k to ré m ô ž u n a v z á j o m komunikovať a zdielať zodpovednosť za u ložené d á t a . V r á m c i zh luku 
mus í existovať a s p o ň jeden uzol . Elasticsearch použ íva t a k z v a n é ú l o m k y a indexy. Ú l o m k y 
sú inš t anc ie Lucene indexov, elastic je absrakcia nad Lucene indexom v distr ibuovanom 
sys t éme . K a ž d ý index sa s k l a d á z ú lomkov nap r i eč j e d n ý m alebo v iace rými uz lami . K a ž d ý 
p r i m á r n y ú l o m o k m ô ž e mať repliky nap r i eč o s t a t n ý m i uz lami . Dokumenty sú d i s t r i buované 
rovnomerne medzi v š e t k y p r i m á r n e ú lomky. 

2.3 Analýza sentimentu 

T á t o podkapi tola sa z a o b e r á a n a l ý z o u ľudských postojov. Cieľom ana lýzy je u rčen ie e m o č n e 
za fa rbeného postoja človeka k nejakej entite, produktu , s lužbe . Tieto postoje sú zaují­
m a v é n a p r í k l a d z hľadiska zákazn íka , k t o r ý sa rozhoduje ohľadom kúp i p roduktu z d a n é h o 
obchodu. K a ž d ý človek chce pre seba to naj lepšie , naj lepšie h o d n o t e n ý produkt , s lužbu . 
S rozmachom internetu v spo jen í so soc iá lnymi m é d i a m i sa čoraz častejš ie d o s t á v a človek 
do s tyku s n á z o r m i , k t o r é ho ovplyvňujú . 

V r á m c i a n a l ý z y je p o t r e b n é rozlišovať sub jek t ívne , ob j ek t ívne názory. A n a l ý z a býva 
p r e v á d z a n á na rôznych ú rovn iach granularity. J e d n á sa o a n a l ý z u sentimentu na ú rovn i 
dokumentu, a n a l ý z a sentimentu na ú rovn i vety, a n a l ý z a sentimentu na ú rovn i aspektu. 

4 h t t p s : //db-engines.com/en/ranking/search+engine 
5 h t t p s : //www. e l a s t i c , co/ 
6 h t t p s : //lucene.apache.org/ 
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Postoj je m o ž n é vyjadriť priamo k danej entite alebo pomocou po rovnáva júceho názo ru , 
kde sa p o r o v n á v a viacero en t í t naraz. 

V ý z n a m e m ó c i í 

K o n k r é t n y popis emóci i je zložitý, ako je m o ž n é sa dozvedieť v monografii [40]. Existuje 
rozdiel medzi p o p i s n ý m v ý z n a m o m , to čo je v texte uvedené a s a m o t n ý m e m o c i á l n y m 
v ý z n a m o m . P o p i s n ý v ý z n a m vyjadruje ob jek t ívne fakty, n a p r í k l a d „Procesor má šestnásť 
fyzických jadier", za t iaľ čo emoc ioná lny vyjadruje sub j ek t í vne postoje „Táto farba sa mi 
nepáči". E m o c i o n á l n y v ý z n a m sa líši s k a ž d ý m poľom pôsobnos t i . K e m o c i o n á l n e m u vý­
znamu je n u t n é p r i s tupovať ako k u k o m p o z i č n é m u , pozos t áva júceho z m n o h ý c h j azykových 
aspektov. Hodnotenie je v ž d y v y j a d r e n í m emóci i a tie v ž d y m a j ú hodnotiaci charakter, čo 
z n a m e n á , že je ich m o ž n é väčš inou kategor izovať . 

D e f i n í c i a n á z o r u 

Názor je m o ž n é vyjadriť voči istej entite e, k t o r á je def inovaná podľa pub l ikác ie [19], ako 
produkt, s lužba , osoba, o rgan izác ia , t é m a . Je s p o j e n á s p á r o m e : (T, W), kde T je hierarchia 
komponent, subkomponent a W je m n o ž i n a a t r i b ú t o v . K a ž d á komponenta, subkomponenta 
m á svoju v l a s t n ú m n o ž i n u a t r i b ú t o v . N a p r í k l a d značka mob i lných telefónov je entita, nap r í ­
k lad Samsung. M á sadu komponent ako baterka, displej a sadu a t r i b ú t o v ako výd rž ba t é r i e , 
rozlíšenie displeja, h m o t n o s ť . 

S a m o t n ý n á z o r je m o ž n é definovať ako p ä t i c u (ej, a^-, ooijki, hk,U), kde ej je názov entity, 
aij je aspekt entity ej, oojjki je o r ien tác ia n á z o r u voči aspektu a%j entity ej, hk je drži teľ 
n á z o r u a í; je čas , kedy bo l postoj vy j ad rený hk- Postoj ooijki môže byť pozi t ívny, nega t ívny , 
n e u t r á l n y alebo vy jad rený pomocou rôznych ú rovn í intenzity. 

A n a l ý z a sentimentu na ú r o v n i dokumentu 

A n a l ý z a prebieha na ú rovn i celého dokumentu, p r í spevku , recenzie. Klasif ikáciu senti­
mentu na ú rovn i dokumentu d vzťahujúceho sa k entite e vy jad ru júceho n á z o r oo na 
entitu e, vzťahujúci na aspekt GENERAL je definovaný podľa pub l ikác ie [19] p ä t i c o u 
(e, GENERAL, oo, h, t), p r i predpoklade, že e, h, t sú z n á m e alebo i re levan tné . Tento pred­
poklad je m o ž n é up la tn i ť p r i recenziách, kedy jeden zákazn ík h o d n o t í jeden produkt , s lužbu . 
Nemus í to plat iť n a p r í k l a d v p r í p a d e blogov, p r í spevkov na fórach a tď. 

A n a l ý z u je m o ž n é definovať ako tzv. „supervised learning problém", kedy sú definované 
t r i triedy, k t o r é vy jad ru jú konečný postoj: pozi t ívny, nega t ívny , neu t r á lny . V p r í p a d e re­
cenzií sa vo väčšine p r í p a d o v vyskytuje aj ko lónka skóre v intervale [1, 5], p r í p a d n e [0,100]. 

Podstatou r iešenia tejto ú lohy je forma zobrazenie tex tu do vek to rového priestoru, kla­
sické r iešenia sú p o p í s a n é v podkapitole 2.5, na k t o r é naväzu jú súčasné r iešenia uvedené od 
podkapi toly 2.6. Tie to vektory sú nás l edne vs tupom klasif ikačných algoritmov. 

M e d z i p r o b l é m y ana lýzy sa z a r a d u j ú rozdielne n á z o r y v r á m c i dokumentu, čo sa t ý k a 
polarity. Fakt , že ľudia m ô ž u vyjadriť z h o d n ý n á z o r v i ace rými spôsobmi , bez využ i t i a tzv. 
názo rových slov. T a k ý t o dokument obsahuje sub j ek t í vne a ob j ek t ívne vety, čo n a v á d z a 
k ana lýze sentimentu na ú rovn i vety [17]. 

A n a l ý z a sentimentu na ú r o v n i vety 

Obdobne je m o ž n é využiť p o d o b n é techniky z ana lýzy na ú rovn i dokumentu 2.3. Podľa 
pub l ikác ie [19] je m o ž n é definovať a n a l ý z u sentimentu na ú rovn i vety s pomocou dvoch 
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p o d ú l o h . Klasif ikácia subjektivity, pozos t áva z u rčen ia , či d a n á veta je s u b j e k t í v n a alebo 
ob jek t ívna . Klasifikácie sentimentu na ú rovn i vety, ak je veta s u b j e k t í v n a je p o t r e b n é zistiť 
postoj, k t o r ý veta vyjadruje a to pozi t ívny, nega t ívny , neu t r á lny . Obe klasif ikačné ú lohy je 
m o ž n é riešiť obdobne, ako v ana lýze na ú rovn i dokumentu 2.3. 

Detekcia subjektivi ty m ô ž e byť v y k o n á v a n á aj pomocou t a k z v a n é h o s u b j e k t í v n e h o le­
xikónu. P r o b l é m n a s t á v a vtedy, ked aj ob j ek t ívne vety obsahu jú n á z o r y [17]. 

Predpoklad toho, že veta vyjadruje jeden názor od j e d n é h o drži teľa je sp lnený len v jed­
n o d u c h ý c h ve t ách . V p r í p a d e komplexnejš ích viet m ô ž e jedna veta vyjadrovať viacero ná­
zorov, či už poz i t ívnych alebo nega t ívnych , k t o r é sa v i a ž u k j e d n o t l i v ý m aspektom. 

N á z o r o v ý l e x i k ó n 

Postoj k danej entite sa vyjadruje spolu s n á z o r o v ý m slovom, v l i t e r a t ú r e sa tieto slová na­
zývajú aj slová sentimentu [19]. Poz i t í vne slová ako krásny, úžasný sa použ íva jú k vy jadren í 
ž iadúcich stavov, n e g a t í v n e slová ako hrozný, pokazený k vy jad ren í než iadúc ich stavov. Tiež 
je m o ž n é využ i t i e názo rových fráz, id iómov. Spo ločne sa nazýva jú lexikón názorov . 

Okrem m a n u á l n e h o zostavovania lexikónu sa použ íva jú a u t o m a t i z o v a n é p r í s t u p y zalo­
žené na s lovníkoch alebo korpusoch [17]. V p r í s t u p e za loženom na s lovníkoch je p o t r e b n é 
vytvorenie malej m n o ž i n y názo rových slov, k t o r ý c h polar i ta je už z n á m a . N á s l e d n e využi ­
t í m s lovníka nájsť v š e t k y s y n o n y m á alebo a n t o n y m á . Tento p r í s t u p nie je schopný nájsť 
názorové slová s špecifickou polar i tou v r á m c i domény . K o r p u s o v ý p r í s t u p využ íva t iež mno­
žinu názo rových slov, k t o r ý c h polar i ta je z n á m a . Závisí na syn t ak t i ckých alebo výsky tových 
vzoroch, k t o r é sa vyhľadáva jú nap r i eč korpusom. 

A n a l ý z a sentimentu na ú r o v n i aspektu 

Klasif ikácia sentimentu na ú rovn i dokumentu alebo vety n e p o n ú k a v š e t k y p o t r e b n é infor­
mác ie . Poz i t í vne h o d n o t e n ý dokument alebo veta vzťahu júca sa k nejakej entite n e z n a m e n á , 
že autor sa vyjadr i l poz i t í vne k u k a ž d é m u aspektu, obdobne n e g a t í v n e h o d n o t e n ý doku­
ment alebo veta. V dokumente sa autor vyjadruje k v i a c e r ý m aspektom s rôznou polar i tou 
názo ru . A n a l ý z u je p o t r e b n é robiť na nižšej ú rovn i a to ú rovn i aspektu. 

Podľa [19] je p o t r e b n é v r á m c i dokumentu d nájsť k a ž d ú p ä t i c u (ej, Oý-, OOÍJM, hk,U). 
V y n á r a j ú sa dve h l avné ú lohy a to jednak extrakcia aspektov a n á s l e d n á klasifikácia senti­
mentu na ú rovn i aspektu. 

Ex t r akc i i aspektov sa venuje sekcia 3.6, p r i čom keď sa hovor í o aspekte, je p o t r e b n é 
vedieť k u ktorej entite sa v iaže . P r i klasifikácii sentimentu je m o ž n é využiť m e t ó d y vekto-
rizácie textu obdobne ako pr i ú rovn i dokumentu 2.3. 

N a p r í k l a d vo vete „Zvuk tohto reproduktoru je vynikajúci" je m o ž n é sledovať vyjadre­
nie poz i t í vneho postoja v y j a d r e n é h o slovom vynikajúci, aspektu zvuk, k entite reproduktor. 
P r o b l é m vzn iká pr i vy jad ren í zmiešaného n á z o r u vo vete alebo v y u ž i t í m fráze. Tento prob­
lém je m o ž n é riešiť lex ikónom. 

Aspekty sa rozdeľujú na expl ic i tné a impl ic i tné . P r v é z nich označu jú cieľ stanoviska 
priamo a d r u h é p r e d s t a v u j ú aj cieľ postoja k dokumentu, ale v texte sa explicitne nenachá ­
dzajú . 
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2.4 Klasifikačné me tódy 

V tejto podkapitole sú p o p í s a n é klasif ikačné m e t ó d y , využ ívané pr i klasifikácii sentimentu. 
Dote ra j š i e r iešenia spočíval i v klas ických algoritmoch, medzi k t o r é p a t r í Naive Bayes, S V M 
[12]. M n o h é š túd i e ana lýz sentimentu použ íva jú vyššie s p o m í n a n é klasif ikačné m e t ó d y . 

Súčasné r iešenia sú za ložené na technológi í n e u r ó n o v ý c h siet í [25] [32], p r i čom tieto al­
goritmy sú využ i t é v ý s l e d n o m s y s t é m e sumar i zác i e postojov recenzií . 

Naive Bayes 

Klasif ikačný model Naive Bayes p o č í t a a p o s t e r i ó r n u p r a v d e p o d o b n o s ť tr iedy na zák lade 
rozloženia slov v dokumente. M o d e l je m o ž n é využiť n a p r í k l a d s BOW modelmi , k to ré 
ignorujú pozíc iu slova v dokumente, p o p í s a n é v podkapitole 2.5. Využíva sa Bayesov teorém 
na predikciu pravdepodobnosti , že d a n á m n o ž i n a prvkov (features) p a t r í do konkré tne j 
značky (label): 

K d e P (label) je p r a v d e p o d o b n o s ť , že n á h o d n ý prvok p a t r í do značky. P(features\label) je 
p r a v d e p o d o b n o s ť , že d a n á m n o ž i n a prvkov je klasif ikovaná do danej značky a P(features) 
je p r a v d e p o d o b n o s ť v ý s k y t u m n o ž i n y prvkov. 

P r i n c í p klas i f ikačného modelu je v u rčen í hyper-roviny vo vyhľadávacom priestore, k t o r á 
rozdeľuje priestor na čo naj lepšie priestory pre rôzne triedy. O p t i m á l n a hyper-rovina ma­
ximalizuje vzdialenosť medzi t r iedami. S V M sú v h o d n é na klasifikáciu textu, kvôli jeho 
riedkej povahe, m á l o prvkov je i re levan tných a vo všeobecnos t i sú kore lované medzi sebou, 
o rgan izované do l ineá rne oddel i teľných ka tegór i i . 

N e u r o n o v é siete 

Neuronové siete kopí ru jú š t r u k t ú r u ľudského mozgu. Z á k l a d n o u abstrakciou je n e u r ó n , je­
den blok siete, ob rázok 2.2. Vo väčšine p r í p a d o v n e u r ó n tvor í vážený súče t veľkého p o č t u 
vstupov xi, X2, • • • xn, ich v á h w\, w<i,... wn (akt iváci í iných neu rónov) WQXQ + Yl?=i w i x i i 
pr i čom VJQXQ sa n a z ý v a bias. Apl iku je ne l ineá rnu a k t i v a č n ú funkciu prenosu na t ú t o sumu 
a výs ledný v ý s t u p vysiela na veľké m n o ž s t v o dalš ích neu rónov . Abs t rakc ia č innos t i biolo­
gického n e u r ó n u . M e d z i a k t i v a č n ě funkcie p a t r í step, sigmoid, tanh a R e L U funkcia [25]. 

P (label\features) 
P (label) * P (f eatures\label) 

P(features) 

S V M 

Obr. 2.2: M a t e m a t i c k ý model neu rónu . 

10 



Neurónovej sieť predstavuje o r i en tovaný graf, uzly p r e d s t a v u j ú j edno t l ivé neuróny , k to ré 
sú p r e p o j e n é hranami udáva júc imi váhy. Topológia pozos t áva z t a k z v a n ý c h vrstiev, kolekcie 
neurónov , zob razených na o b r á z k u 2.3. Tieto n e u r ó n y sú p r e p o j e n é s n e u r ó n m i dalš ích 
vrstiev. Najľavejšia vrstva sa n a z ý v a v s t u p n á vrstva, n a j p r a v š i a vrstva sa nazýva v ý s t u p n á . 
Vr s tvy medzi sa nazýva jú tzv . s k r y t é vrstvy. K a ž d á vrstva m ô ž e mať inú a k t i v a č n ú funkciu. 
Podľa a r c h i t e k t ú r y neurónove j siete sa s ignál môže šíriť d o p ř e d n ě , s p ä t n e . 

Vstupně vrstva Skrytá vrstva Výstupná vrstva 

Obr . 2.3: M o d e l neurónove j siete. 

L S T M 

A r c h i t e k t ú r a L S T M ( angl. long short term memory) je z á s t u p c a r e k u r e n t n ý c h n e u r ó n o v ý c h 
sietí , p r i čom je s c h o p n á sa naučiť d l h o d o b é závis lost i . Jadro a r c h i t e k t ú r y pozos t áva zo 
stavu bunky, k t o r ý je kon t ro lovaný pomocou b r á n . B r á n y p r e d s t a v u j ú spôsob , a k ý m je 
m o ž n é voliteľne p repus t i ť informácie . Pozos t áva jú zo sigmoidnej vrs tvy neurónovej siete 
a operác ie b o d o v é h o n á s o b e n i a . L S T M obsahuje t r i t a k é t o b r á n y na ch ránen ie a kontrolu 
stavu bunky. S c h é m a a r c h i t e k t ú r y je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.4. 

Obr . 2.4: A r c h i t e k t ú r a L S T M [26]. 
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P r v ý krok pozos t áva z rozhodnutia, k t o r é informácie sú z a h o d e n é zo stavu bunky po­
mocou b r á n y z a b ú d a n i a , p o p í s a n é rovnicou 2.2. V ý s t u p o m je hodnota v intervale [0,1] pre 
k a ž d ú hodnotu v stave bunky Ct-i-

ft = a(Wfx[ht.1,xt] + bf) (2.2) 

Ďalš í krok pozos t áva z rozhodnutia, k t o r é nové informácie sa uložia do stavu bunky. 
V s t u p n á b r á n a rozhodne, k t o r é hodnoty it sa ak tua l i zu jú . Tahn vrstva vy tvo r í vektor no­
vých k a n d i d á t o v Ct, k t o r é m ô ž u byť p r i d a n é do stavu bunky. N á s l e d n e ich kombinác iou sa 
aktualizuje s t a r ý stav bunky Ct-i na nový stav Ct-

it = a(Wix[ht-1,xt}+bi) (2.3) 

C't = t a n h ( W c x [ht-uxt] + bc) (2.4) 

Ct = ft*Ct-i+it*C't (2.5) 

V ý s t u p je za ložený na filtrovanom stave bunky. Pomocou v ý s t u p n e j b r á n y sa rozhodne, 
k to ré hodnoty stavu bunky b u d ú súčasťou v ý s t u p u . N á s l e d n e stav bunky je p revedený 
pomocou tanh funkcie a v y n á s o b e n ý s v ý s t u p o m v ý s t u p n e j b rány . 

0t = a(Wox[ht-1,xt}+bo) (2.6) 

ht = ot * t anh(C ť ) (2.7) 

2.5 Klasické pr ís tupy mapovania slov 

Vstupom algoritmov s t ro jového učen ia sú tzv. vektory numer i ckých pr íznakov . P r í z n a k y vy­
j a d r u j ú u r č i t ú vlasnosť. Angl ický t e r m í n word embedding, je m o ž n é preložiť ako mapovanie 
slova do vek to rového priestoru. T á t o technika je kľúčová v r á m c i spracovania p r i r o d z e n é h o 
jazyka . M e d z i z á k l a d n é p r í s t u p y mapovania slov do vektorovej r ep rezen tác i e patr ia modely 
B O W , na k t o r é naväzu je L D A . 

B a g of words 

M o d e l reprezentovanie textu ako m u l t i m n o ž i n y slov [27], p r i čom sa s t r á c a s y n t a k t i c k á in­
formácia o p o r a d í slov, s é m a n t i c k á informácia o kontexte slova v dokumente. Idea modelu 
spočíva v tom, že p o d o b n é dokumenty obsahu jú p o d o b n ý obsah. 

B O W model spoč íva vo v y t v o r e n í s lovníku slov, p r i čom k a ž d é m u slovu je p r ide lený 
j e d n o z n a č n ý index. Dokument je r ep rezen tovaný vektorom dĺžky n , v k torom i—ty z á z n a m 
obsahuje p o č e t v ý s k y t o v slova v dokumente. 

Index m ô ž e mať charakter one-hot encoding podľa slov v s lovníku (1 - slovo sa n a c h á d z a 
v s lovníku, 0 naopak), frekvenciu slova v dokumente, T F - I D F frekvenciu a podobne. 

B a g of n—grams 

P r i použ i t í B O W sa s t r á c a in formácia o p o r a d í slov. T ú t o in formáciu je m o ž n é č ias točne 
získať p o u ž i t í m modelu, k t o r ý nepracuje len so s a m o t n ý m i slovami, unigrammi, ale pr iamo 
so sekvenciou slov d ĺžky n [27], n-gramoch. N e v ý h o d o u tejto m e t ó d y je n e l i n eá rn a závislosť 
s lovníka od p o č t u j edno t l i vých slov, k t o r á je pre rozsiahle korpusy veľká. 
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T F - I D F 

Poslednou technikov B O W je m e t ó d a term frequency-inverse document frequency [27]. T á t o 
m e t ó d a o d r á ž a dôležitosť slova, n-gramu pre dokument v korpuse. Určuje jeho váhu na 
zák lade v ý s k y t u v rôznych dokumentoch. Hodnota sa zvyšuje ú m e r n e s v ý s k y t o m slova 
v dokumente a je k o m p e n z o v a n á p o č t o m dokumentov v korpuse, v k t o r ý c h sa vyskytuje 
d a n é slovo. V h o d n é využ i t i e pre d o m é n o v o špecifický slovník. 

TFi = frekvencia termi v dokumente (2-8) 

I D F ^ l o g f * d o c e n t o v v korpuse 
# dokumentov obsahu júc ich termi 

TF - IDFi = T F * IDFi (2.10) 

Latent Dirichlet allocation 

J e d n á sa o h ie ra rch ický bayesov model [42], k t o r ý dokáže vysvetl iť p o d o b n o s ť medzi do­
kumentarni na zák lade t é m , k t o r é sa v nich vysky tu jú . P r i predpoklade toho, že k a ž d ý 
dokument pozos t áva z m a l é h o p o č t u t é m . T é m a je c h a r a k t e r i z o v a n á p r í t o m n o s ť o u slova 
v dokumente. 

Naviazanie na B O W spoč íva v tom, že je ho m o ž n é chápať ako z j ednodušený pravde-
p o d o b n o s t n ý model dokumentov pomocou d i s t r ibúc ie slov [27]. B O W vektor predstavuje 
naj lepš iu a p r o x i m á c i u nenormalizovanej d i s t r ibúc ie slov v k a ž d o m dokumente. V L D A je 
dokument z á k l a d n á p r a v d e p o d o b n o s t n á jednotka. T é m y sú cha rak t e r i zované d i s t r ibúc iou 
slov, za t iaľ čo dokumenty d i s t r ibúc iou cez témy. 

Tento p r a v d e p o d o b n o s t n ý model dokumentu z o d p o v e d á g e n e r a t í v n e m u modelu doku­
mentov. N a vygenerovanie m n o ž i n y dokumentov M d ĺžky {iVj}, sa p r e d p o k l a d á vopred 
u rčený poče t t é m K, kde Diri) označuje Dir ichle tovu [42] d i s t r ibúc iu : 

1. Pre k a ž d ú t é m u v, ná jd i d i s t r ibúc iu slov (f>v ~ Dir(j3). 

2. Pre k a ž d ý dokument i, ná jd i d i s t r ibúc iu t é m 9i ~ Dir(a) 

3. N a vygenerovanie dokumentu i d ĺžky iVj, pre k a ž d é slovo j: 

• Ná jd i t é m u ZÍJ ~ Multinomial{9i) pre slovo j 

• Ná jd i slovo j ~ Multinomial(zij) 

K d e 9i je d i s t r i búc ia t é m pre k a ž d ý dokument i vektorov d imenz i í K. 
Vzniká vek to rový priestor dimenzie K, k t o r ý zachy táva t é m y v korpuse a spôsob , a k ý m 

sú v ň o m zdieľané. Je m o ž n é ho považovať za embedding pre tieto dokumenty. V závislost i 
na hodnote K, m ô ž e mať podstatne menš í rozmer. 

2.6 Statické mapovanie slov 

P r e d c h á d z a j ú c a podkapi tola 2.5 vysvetľuje m e t ó d y mapovania slov do vek to rového pries­
toru, p r i č o m sa s t r á c a s é m a n t i k a a syntax. Zaradenie slova do i s t ého kontextu vystihuje 
z n á m y c i t á t : You shall know a word by the company it keeps (Firth, J. R. 1957:11). K o n ­
text slova je m o ž n é odvodiť od slov, k t o r é ho sp revádza jú . N a p r í k l a d vek to rová reprezen­
t ác i a slova muž bude veľmi p o d o b n á vektoru slova žena. Naopak vektor slova kameň bude 
odlišný. P o d o b n o s ť je def inovaná v ý s k y t o m slov p o u ž i t ý c h v r á m c i kontextu. 
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Word2vec 

Bolo n a v r h n u t ý c h mnoho modelov pre odhad nep re t r ž i t e j postupnosti slov, n a p r í k l a d L D A 
2.5. L D A sa s t áva v ý p o č e t n ě velmi n á r o č n é pr i velkých datasetoch. P o d l á č l ánku [22] môže 
byť využ i tý j azykový model neurónovej siete v dvoch krokoch. V prvom sa pomocou jed­
n o d u c h é h o modelu n a u č i a súvislé s lovné vektory a po tom n-g ram N N L M ( d o p r e d n é h o 
j azykového modelu neurónove j siete) je n a u č e n á nad touto distribuovanou rep rezen tác iou 
slov. 

D o p r e d n ý j azykový model neurónove j siete pozos t áva zo v s t u p n ý c h , p ro jekčných , skry­
tých a v ý s t u p n ý c h vrstiev. Vo vstupnej vrstve je zakódovaných iV slov kon tex tového okna 
pomocou 1 — z — V kódovania , kde V je veľkosť s lovníka . V s t u p n á vrstva je p r e m i e t n u t á do 
projekčnej vrs tvy rozmeru N x D, v y u ž i t í m projekčnej matice. P r o j e k č n á vrstva je p r i p o j e n á 
do skrytej vrs tvy o rozmere H. S k r y t á vrstva slúži na v ý p o č e t rozdelenia pravdepodobnosti 
na vše tky slová v s lovníku, čo vedie k v ý s t u p n e j vrstve rozmeru V, tento krok je v ý p o č e t n ě 
náročný, jeho zložitosť je H x V, d á sa optimalizovat v y u ž i t í m hierarchického softmaxu, 
k t o r ý redukuje H x l o g 2 ( V ) . 

Hierarch ický softmax [23] využ íva b i n á r n u s t r o m o v ú r ep rezen t ác iu v ý s t u p n e j vrs tvy 
s W slovami ako jeho listy a pre k a ž d ý uzol explicitne predstavuje r e l a t í vnu pravdepodob­
nosť jeho synov, k to r í definujú n á h o d n ý krok, k t o r ý p r i r a d í p r a v d e p o d o b n o s ť s lovám. 

Cieľom je však extrakcia word embeddings, p r i čom je m o ž n é kompenzovať presnosť odo­
b r a t í m ne l ineárne j skrytej vrs tvy a použiť logar i tmický model, ako C B O W , Skip-gram. 

w ( t f l ) 

Vstupná vrstva Projekčná vrstva Výstupná vrstva 

Obr . 2.5: A r c h i t e k t ú r a modelu C B O W . 

C B O W 

P r v ý m z logar i tmických modelov je Continuous Bag-of- Words Model. Nezohľadňuje poradie 
slov v his tór i i . A r c h i t e k t ú r a je z h o d n á s N N L M s v ý n i m k o u ne l ineárne j skrytej vrstvy, 
k t o r á je o d s t r á n e n á a p ro jekčná vrstva je zdieľaná pre v š e t k y slová, nie len p ro jekčnou 
maticou. Teda v š e t k y slová sa premietnu do tej istej pozície a ich vektory sa sp r iemeru jú . 
A r c h i t e k t ú r a C B O W je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.5, k t o r á predikuje cieľové slovo w(t), na 
zák lade s t a t i ckého okolia slov, k t o r é ho sp revádza jú v u r č i t o m okne o veľkosti N. 
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Skip—gram 

D r u h ý m z logar i tmických modelov je Continuous Skip-gram Model, je p o d o b n ý modelu 
C B O W , ale nepredikuje slovo na zák l ade kontextu. Snaž í sa maximal izovať klasifikáciu 
slova, na zák l ade iného slova v rovnakej vete. Použ íva k a ž d é a k t u á l n e slovo ako vstup do 
logar i tmického l ineá rneho kval i f ikátora so súvis lou p ro jekčnou vrstvou a p r e d p o v e d á slová 
v u r č i t o m rozsahu pred a za s ú č a s n ý m slovom. A r c h i t e k t ú r a je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.6. 

D-dimenzionálny 
vektor 

Vstuoná vretva Vvstuoná vrstva 

Obr. 2.6: A r c h i t e k t ú r a modelu Sk ip-gram. 

G l o V e 

Pojem GloVe znač í „globálne vektory". J e d n á sa o model [28], k t o r ý zachy táva g lobá lne 
a loká lne š t a t i s t i k y v korpuse, aby mohol generovať vektory slov, p r i čom nevyuž íva neuro­
nové siete. M o d e l je založený na myšl ienke využ i t i a matice spo ločného v ý s k y t u , z ktorej je 
m o ž n é odvodiť séman t i cké vzťahy medzi slovami. Nech existuje korpus o velkosti V slov, 
mat ica spo ločného v ý s k y t u X rozmeru V x V, kde V [ i , j ] znač í p o č e t spo ločných výsky tov 
slov i a j. 

GloVe p r e d p o k l a d á okol i té slová max ima l i zác iou pravdepodobnosti v ý s k y t u kontexto­
vého slova pr i danom stredovom slove, v y k o n a n í m logistickej regresie. P r i p r e d p o v e d a n í 
korelácie s lovných vektorov sa definuje n e z n á m a funkcia F 2.11, k t o r á m á za vstupy vek­
tory slov i, j, k [15]. 

F(wi,Wj,wk)*i§Í- (2.11) 
Pjk 

Pij znač í p r a v d e p o d o b n o s ť v ý s k y t u slova j v kontexte slova i. Funkcia využ íva dva typy 
embeddingov, v s t u p n ý w a v ý s t u p n ý w pre kon tex tové a cieľové slovo. Glove si dáva za 
cieľ vytvor iť vektory so zmys lup lnými dimenziami pr i využ i t í jednoduchej ari tmetiky. Naj ­
j e d n o d u c h š í spôsob je zmeniť vstup funkcie F na rozdiel vektorov, k t o r é sa po rovnáva jú . 
V y t v o r e n í m l ineárnej relácie medzi rozdielom vektorov a v ý s t u p n ý m vektorom pomocou 
ska l á rneho súč inu vznikne rovnica 2.12. 

P 
dot(wi - Wj,wk) ~ (2.12) 

Využ i t ím logari tmu p r a v d e p o d o b n o s t í je m o ž n é previesť pomer na odč í t an i e pravdepo­
d o b n o s t í a p r i d a n í m biasu pre k a ž d é slovo sa zachy t í fakt, že n i ek to ré slová sa v y sk y tu jú 
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častejšie ako iné. Využ i t ím matice susednosti sa rovnica prevedie na rovnicu nad j e d n ý m zá­
znamom. P o a b s o r b o v a n í konečného t e r m í n u na pravej strane a p r i d a n í biasu pre v ý s t u p n ý 
vektor, kvôli symetri i , sa d á dopracovať k u rovnici , k t o r á s to j í za G l o V e 2.13. 

dot(wi, wk) + bi + bk = log(Xik) (2.13) 

Spoločné v ý s k y t y slov, k t o r é sa n e v y s k y t u j ú tak čas to , m a j ú tendenciu spôsobovať š u m 
a byť nespoľahl ivé. Využíva sa váhová funkcia / 2.14. 

G loVe a word2vec použ íva jú na op t ima l i zác iu odl i šné m e t ó d y , p r i čom sú matematicky po­
d o b n é . Word2vec ne rozk l ádá mat icu spo ločného v ý s k y t u , ale optimalizuje sa cez jednu 
mat icu pomocou p r ú d u viet. 

2.7 Dynamické mapovanie slov 

Sta t i cké modely n e d o k á ž u zachyt iť t a k z v a n ú m n o h o z n a č n o s t . Gene ru jú ten is tý vektor pre 
tie is té slová aj v inom kontexte. D y n a m i c k é mapovanie slov [33] cieli na zachy távan ie sé­
mant iky slov v rôznych kontextoch. V ý s t u p o m d y n a m i c k ý c h modelov je n a t r é n o v a n ý model 
a vektory. 

T rad i čné vektory slov p r e d s t a v u j ú p l y t k ú r ep rezen tác iu , jednu vrs tvu váh z n á m y c h ako 
embeddings. P r e d c h á d z a j ú c e vedomosti začleňujú len do prvej vrs tvy modelu. Zbytok siete 
mus í byť n a t r é n o v a n ý od z a č i a t k u na n o v ú ú lohu . 

Úlohou j azykového modelovania je priradenie rozdelenia pravdepodobnosti podľa po­
stupnosti slov, k t o r é z o d p o v e d a j ú d i s t r ibúc i i j azyka . Jazykové modelovanie (t.j. E L M o 2.7, 
Bert 2.8) p r e d p o v e d á p r a v d e p o d o b n o s ť v ý s k y t u slova v kontexte. 

Pojem ELMo z n a m e n á Embeddings from Language Models [29] [14]. E l m o využ íva jazykové 
modely k z í skaniu embeddingov pre j edno t l ivé slová, p r i čom zohľadňuje celú vetu. V ý z n a m 
slova je závislý od kontextu, v k torom sa vyskytuje. K o n k r é t n e využ íva p r e d - t r é n o v a n ý , 
v iacvrs tvový, o b o j s m e r n ý j azykový model založený na L S T M 2.4. Extrahuje s k r y t ý stav 
každej vrs tvy pre v s t u p n ú p o s t u p n o s ť slov, po tom v y p o č í t a váženú sumu t ý c h t o sk ry tých 
stavov, aby získal embedding pre k a ž d é slovo, p r i čom v á h a k a ž d é h o stavu je závis lá na 
úlohe. 

Kontext slova je m o ž n é prezentovať n a p r í k l a d na slove vlna. Vo vete „Pri pláži sa objavila 
veľká vlna" a vete „Vlna vzniká strihaním oviec". Vektor, r ep rezen tu júc i slovo vlna , by sa 
ma l meniť v ž d y od kontextu, v k torom sa n a c h á d z a . 

L S T M j a z y k o v ý model 

J a z y k o v ý model dokáže určiť p r a v d e p o d o b n o s ť , že d a n á sekvencia slov bude reá lny text. 
Tento model sa d á naučiť pomocou predpokladania nas l edu júceho slova vo vete. Presnejš ie 
povedané , u rčen ie pravdepodobnosti nas ledu júceho slova pre v š e t k y slová v s lovníku. 

A u t o r i č l ánku [29] p o n ú k a j ú m e t ó d u t r énovan i a j azykového modelu pomocou reverzo-
vaných viet, spätný jazykový model. P o d o b n ý p r í s t u p ako využ i t i e o b o j s m e r n ý c h L S T M 

(2.14) 

E L M o 
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pre klasifikáciu viet. A r c h i t e k t ú r a využ íva viacej vrstiev L S T M . P r i t r énovan í n-vrstiev 
L S T M je m o ž n é získať 2n + 1 vektorov na r ep rezen t ác iu kontextu pre k a ž d é slovo. Mode ly 
ako word2vec sa snaž ia predikovať slová, na zák lade ich kontextu, naučiť model zák l adné 
vlastnosti j azyka , k t o r ý spracováva. 

M o d e l 

R e p r e z e n t á c i u slova je m o ž n é vyjadriť pomocou rovnice: 

ELMok = jĽjSjhkj (2-15) 

kde k je index slova, j je index vrstvy, z ktorej sa prvok extrahuje, hkj je v ý s t u p j—tej 
vrs tvy L S T M pre slovo s j s váhou hkj- 7 závisí od úlohy, slúži na op t ima l i zác iu , škálovanie 
vektoru. V á h a sa p o č í t a pre k a ž d ú ú lohu a normalizuje sa pomocou soft-max. 

Vyššie vrs tvy zachy táva jú kontextovo závislé aspekty s lovných embeddingov, zat iaľ čo 
nižšie vrs tvy zachy táva jú mode lové aspekty syntaxe [20]. 

Podrobne j š i e informácie o presne použ i te j a r c h i t e k t ú r e sú d o s t u p n é v publ ikác i i [29]. 
Trénovan ie modelu je n á r o č n é . A u t o r i p o n ú k a j ú p r e d - t r é n o v a n é modely ' pre rôzne jazyky, 
p r i čom sa o d p o r ú č a t a k z v a n é ladenie modelu na d o m é n o v o špecifických d á t a c h . E L M o 
dosiahlo state-of-the-art výkon v ú lohách ako: 

• Odpovedanie na o t á z k y - d á t o v ý s ú b o r Standford Question Answer ing ( S Q u A D ) , 
v k torom sú odpovede na o t á z k y o b s i a h n u t é v texte v odsekoch na W i k i p e d i i . 

• Tex tové zhrnutie - zistenie pravdivosti p r eh l á sen ia na zák lade predpokladu. 

• Séman t i cké označovanie rolí - model mus í určiť š t r u k t ú r u vety p red ikovaného argu­
mentu. 

• Rozl íšenie koreferencie - model m u s í identifikovať, k t o r é čas t i textu sa vzťahujú na 
i s tú entitu. 

• Ex t r akc ia m e n o v a n é h o subjektu - model klasifikuje rôzne p o m e n o v a n é entity do sú­
boru rôznych t r ied, ako sú n a p r í k l a d osoba a miesto. 

• A n a l ý z a sentimentu - j e d n o d u c h á klasifikácia textu, p r i ktorej označen ie z o d p o v e d á 
miere poz i t iv i tu , negativi tu v texte. 

2.8 Transformers 

P u b l i k á c i a [39] u v á d z a n o v ú a r c h i t e k t ú r u n a z ý v a n ú Transformer, k t o r á pracuje na p r inc ípe 
pozornosti . Vs tupom modelov pozornosti je sekvencia slov a v še tky jej s k r y t é stavy s ň o u 
spojené . V ý s t u p je za ložený na zis tení , k t o r á časť vs tupu je u ž i t o č n á . Sekvenčná povaha sa 
d á zachyt iť v y u ž i t í m n a p r í k l a d L S T M , v p r í p a d e a r c h i t e k t ú r y tranformer, je t á t o povaha 
z a c h y t e n á pomocou mechanizmu pozornosti . 

Tento mechanizmus sleduje v s t u p n ú sekvenciu slov, v k a ž d o m kroku rozhoduje, k to ré 
ďalšie čas t i sekvencie sú dôleži té . N a p r í k l a d p r i č í t an í tex tu sa človek sús t r ed í na a k t u á l n e 
slovo a súčasne si jeho myseľ p a m ä t á dôleži té kľúčové slová textu, aby mohla posky tnúť 
kontext [1]. 

7 h t t p s : //allennlp.org/elmo 

17 



A r c h i t e k t ú r a transformerov pozos t áva zo š t r u k t ú r y kodér -dekodér , z o b r a z e n á na ob­
r á z k u 2.7, k t o r á je súčasť p ô v o d n ý c h tzv. pozo rných siet í - pomocou vstupnej sekvencie sa 
vy tvo r í jej kódovanie na zák lade kontextu a dekóduje kon tex tové kódovan ie na v ý s t u p n ú 
sekvenciu. 
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Obr . 2.7: Transformer - a r c h i t e k t ú r a modelu [39]. 

Vrs tva pozornosti nahradzuje L S T M , sekvenčná povaha je ident i f ikovaná pomocou po­
zičného kódovan ia . V š e t k y komponenty sú t vo rené z ú p l n e spo jených vrstiev, v š e t k y ne­
u r ó n y jednej vrs tvy sú spo jené so v š e t k ý m i n e u r ó n m i druhej vrstvy, teda je j e d n o d u c h é sieť 
paralel izovať [10]. 

Sekvencia (veta) na jskôr prebehne token izovan ím, p r i č o m v s t u p n á sekvencia pozos t áva 
z embeddingov k a ž d é h o tokenu vety. Embedd ing môže preds tavovať n a p r í k l a d 1-z-V kó­
dovanie. Ďalej je n u t n é zah rnúť informáciu o re la t ívne j pozícii tokenu v sekvencii pomocou 
poz ičného kódovan ia . Cieľom je modifikovať r ep rezen t ác iu tokenu, na zák l ade jeho pozície. 
A u t o r i [39] navrhl i použiť s ínusoidu na reprezentovanie pozície tokenu, pozíc ia m ô ž e byť 
r ep rezen tovaná vzdia lenosťou medzi rozdielnymi slovami v sekvencii. 

K o d é r 

Vrstva pozornosti (self-attention) [10] sa snaž í zakódovať slovo pomocou o s t a t n ý c h slov 
v sekvencii. P re k a ž d ý vstup k o d é r u (embedding) sa vygene ru jú 3 vektory s dimenziona-
l i tou m e n š o u ako embedding: dotaz, kľúč, hodnota. Tie to vektory sú v y t v o r e n é pomocou 
n á s o b e n i a embeddingu a troch m a t í c W q u e r y , Wkey> Wvalue-

Nech exis tu jú tokeny xi,X2, • • •, x\ chce poznať svoju hodnotu v p o r o v n a n í s tokenom 
X2- x\ sa dotazuje X2, X2 m u poskytne odpoveď vo forme svojho v l a s t n é h o kľúča, k t o r ý sa 
použi je na zistenie hodnoty, pomocou ktorej je m o ž n é reprezentovať , ako moc si váži x\ po­
mocou ska l á rneho súč inu s dotazom. Výs ledok bude jedno číslo, p re tože oba vektory m a j ú 
r o v n a k ú veľkosť. T á t o ope rác i a sa prevedie s k a ž d ý m slovom. Tieto hodnoty p r e d s t a v u j ú 
nenorma l i zované skóre. 
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x\ v y p o č í t a v še tky skóre, pode l í ich odmocninou d ĺžky vektora a prevedie soft-max, aby 
bola hodnota o h r a n i č e n á a re l a t ívny rozdiel zachovaný. Toto skóre pozornosti sa v y p o č í t a 
pre k a ž d ý token vo vstupnej sekvencii. x\ využi je toto skóre a hodnotu, aby získalo novú 
hodnotu s a m é h o seba. A k slovo nie je r e l evan tné voči x\ skóre bude m a l é a z o d p o v e d a j ú c a 
hodnota bude zn ížená faktorom tohto skóre, ak je slovo dôleži té , tak t á t o hodnota bude 
pos i lnená . 

Nová hodnota pre x\ bude výs l edkom sč í t an ia v še tkých p r i j a tých h o d n ô t , p r i č o m t á t o 
hodnota predstavuje nový embedding. A r c h i t e k t ú r a transformerov použ íva komplexne jš iu 
Multi-Head attention v rs tvu . K r o k y pozornosti na v ý p o č e t dotazu, kľúča a hodnoty sú apli­
kované na j edno t l ivé tokeny x\, xi,... s e p a r á t n e a nové embeddingy v\, V2 sú v y t v o r e n é pre 
k a ž d ý set. Tie to embedingy sú k o n k a t e n o v a n é a v y n á s o b e n é pomocou matice Z, k t o r á je 
t r é n o v a n á spo ločne a redukuje tieto embeddingy na jeden embedding pre x1,x2, • • • K a ž d ý 
Vi reprezentuje hlavu modelu pozornosti . 

I n t u i t í v n e k a ž d á z h láv p o z e r á na p ô v o d n ý embedding z rozdielneho kontextu, p re tože 
k a ž d á z m a t í c Q, K, V je na z a č i a t k u inicia l izovaná n á h o d n e a n á s l e d n e modif ikovaná p o č a s 
t r é n i n g u . Embedding sa n a u č í brať do ú v a h y rôzne kontexty súčasne . 

Norma l i zác i a vrs tvy normalizuje vstupy nap r i eč v š e t k ý m i p rvkami . Norma l i zác i a sa vy­
konáva so zvyškami , čo umožňu je si ponechať u r č i t ú informáciu z p redchádza júce j vrstvy. 
K o d é r aj dekodé r obsahu jú blok neurónove j siete s posuvom vpred, k t o r ý pozos t áva z dvoch 
l ineárnych vrstiev s v y u ž i t í m relu ak t ivačne j funkcie. Vs tupom sú embeddingy x1,x2, • • • 
a v ý s t u p o m x l , x 2 , • • • r o v n a k ý c h rozmerov, m a p o v a n ý c h do l a t e n t n é h o priestoru spoloč­
ného pre celý jazyk. 

D e k o d é r 

P r i kódovan í slova je n u t n é vedieť celý jeho kontext vo vete, preto vo vrstve pozornosti 
je v y k o n a n ý dotaz so slovami voči v š e t k ý m s lovám. Dekódovan ie sa snaž í p r e d p o k l a d a ť 
ďalšie slovo vo vete, logicky by nemalo vedieť k t o r é slová ho nas ledu jú . Embedding t ý c h t o 
slov je m a s k o v a n ý pomocou n á s o b e n i a s nulou. Predpokladanie slova je teda za ložená na 
p redchádza júc i ch slovách. 

Skutočnosť , že v ý s t u p n é embeddingy sú p o s u n u t é o jednu polohu spolu s m a s k o v a n í m 
zaisťuje, že predpovede závisia iba na z n á m y c h v ý s t u p o c h v pozíc iách menš ích ako i [39]. 

Vo vrstve Multi-Head attention sú vektory hodnôt (V) a kľúčov (K) p r i j a t é ako v ý s t u p 
kodéru , vektory dotazov ako v ý s t u p z p redchádza júce j vrs tvy d e k o d é r u . D e k o d é r sa dotazuje 
vše tkých slov so z a k ó d o v a n ý m embeddingom z pôvodne j sekvencie, k t o r é nesú poz ičnú 
a k o n t e x t o v ú informáciu . Nové embeddingy d o s t a n ú tieto informácie , na zák lade k t o r ý c h je 
založený predpoklad v ý s t u p n e j sekvencie. 

V ý s t u p k o d é r u je vy lepšenou verziou v s t u p n ý c h embeddingov. D o d a t o č n é vylepšenie 
pozos t áva z využ i t i a v iacerých k o d é r o v / d e k o d é r o v (stohu). V publ ikác i i [39] využi l i model 
so š t y r m i vrs tvami kodér -dekodér , p r i čom v ý s t u p pos l edného k o d é r u sa p r i v á d z a na vstup 
de kodé rom. 

Bert 

Pojem Bert [9] z n a m e n á Bidirectional encoder representations from transformers. Bert je 
z á s t u p c a z rodiny transformerov 2.8. Porovnanie a r c h i t e k t ú r za ložených na pre - t rénovac ích 
modelov je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.8. 
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Obr . 2.8: Rozdie ly p re - t rénovac ích a r c h i t e k t ú r Bert , G P T , E L M o 

Bert využ íva o b o j s m e r n ý transformer, G P T 8 využ íva transformer z ľ a v a - d o - p r a v a a E L M o 
z ľ a v a - d o - p r a v a a z p r a v a - d o - ľ a v a L S T M na generovanie p r íznakov . 

Dôležitosť každej vrs tvy je v i a z a n á k u konkré tne j ú lohe . Úlohy zak lada júce na syntak­
t ických informáciách sú zachy tené v nižších v r s tvách a s éman t i cké vo vyšších, obdobne ako 
v p r í p a d e modelu E L M o 2.7. 

V s t u p n ý text je na j skôr p o d r o b e n ý tokenizáci i , v y u ž i t í m p r inc ípu kusov slov (wordpie-
ces) namiesto slov, efekt ívne v r edukovan í veľkosti s lovníka. K a ž d é m u tokenu je pr ide lený 
u n i k á t n y index do s lovníka. 

K a ž d ý token je m a p o v a n ý do tzv. embeddingu, vektora reá lnych čísel istej dimenzie. 
Elementy tohto vektora sú b r a n é ako parametre modelu a sú op t ima l i zované behom učenia . 
Sekvencie slov sú z a r o v n a n é pomocou tokenov <pad>. V p r í p a d e Ber ta je v y b r a n ý c h 12 
alebo 24 blokov kodé ru . 

P r e — t r é n o v a n i e Ber ta 

P r i t r énovan í modelu bolo n á h o d n e maskovaných 15% slov v každe j sekvencii. Maskované 
slová neboli vždy m a s k o v a n é tokenom [MASK], v 10% p r í p a d o c h bol i n a h r a d e n é n á h o d n ý m 
slovom, v 10% p r í p a d o c h neboli n a h r a d e n é vôbec . K a ž d á sekvencia slov je d o p l n e n á o token: 

• [CLS] - p r v ý token sekvencie, využ íva sa v spo jen í so softmax vrstvou pr i klasifikač­
ných ú lohách . 

• [SEP] - token oddeľovania sekvencii (viet), použ íva sa v ú lohách na predikciu ďalšej 
vety. 

Jazykové modely nezachy táva jú vzťah medzi po sebe nas ledu júc imi vetami. P re t ú t o 
ú lohu bo l Bert n a u č e n ý pomocou p á r o v viet, p r i č o m polovica t rénovac ích d á t t ý c h t o p á r o v 
pozos táva la zo s k u t o č n e po sebe nas ledu júce vety, zbytok bol i n á h o d n é vety z korpusu. 

Trénovanie na špecifických korpusoch dáva lepšie výs ledky v r á m c i d o m é n y využ i t i a , 
z n á m e sú n a p r í k l a d B i o B E R T (medic ínske texty), S c i B E R T (vedecké pub l ikác ie ) . Bert do­
siahol state of the art performance v o b d o b n ý c h ú lohách ako E L M o 2.7. 

Sentence—Bert 

Vo voľnom pre ložení vetný Bert je modif ikác ia p re - t r énovane j siete B E R T , k t o r á využ íva 
s iamské siete a š t r u k t ú r y ve tných t ro j íc na odvodenie s é m a n t i c k y v ý z n a m o v ý c h ve tných 
vek to rových reprezen tác i i , k t o r é m ô ž u byť p o r o v n a n é pomocou kosínusovej podobnosti [31]. 

T á t o m e t ó d a p o n ú k a využ i t i e modelu Bert pre nové ú lohy ako rozsiahle po rovnávan ie 
sémant icke j podobnosti , zhlukovanie a z ískavanie informáci i pomocou séman t i ckého vyhľa­
dávan ia . B e ž n o u m e t ó d o u zhlukovania a s éman t i ckého vyhľadávan ia je mapovanie každej 

8 h t t p s : //openai.com/blog/better-language-models/ 
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vety do vek to rového priestora tak, aby bol i s é m a n t i c k y p o d o b n é vety bl ízko seba. N a p r í k l a d 
pomocou spriemerovania vek to rových reprezen tác i i tokenov vety, p r i čom tento s p ô s o b nie 
je až tak vhodný . 

S-Ber t p r i dáva do v ý s t u p u Ber ta poo l ingovú ope rác iu na odvodenie ve tných vektoro­
vých reprezen tác i i , s t r a t é g i a m i spriemerovania, využ i t i a C L S tokenu, m a x i m á l n u hodnotu. 
Cieľom ladenia Ber ta je vytvorenie s i amské siete a siete t ro j íc , p r i č o m výs ledné vektorové 
rep rezen tác ie m ô ž u byť p o r o v n a n é pomocou kosínusovej podobnosti . 

V publ ikác i i [31] sú p o p í s a n é t r i experimenty so š t r u k t ú r o u siete a to klasif ikačná fun­
kcia, r eg resná funkcia, funkcia trojice. 

K l a s i f i k a č n á funkcia 

K o n k a t e n á c i o u vek to rových reprezen tác i i viet u a v s e l e m e n t á r n y m rozdielom \u — v\ a ná­
s o b e n í m s t r énova teľnými v á h a m i Wt G R 3 n x k ; 

o = softmax(Vl / í ( t i , v, \u — v\)) (2.16) 

kde n je dimenzia ve tných vek to rových reprezen tác i i a k je p o č e t š t í tkov (labels). Op t ima­
lizuje sa strata cross-entropy. Š t r u k t ú r a je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.9. 

T 
Sentence A Sentence B 

Obr . 2.9: A r c h i t e k t ú r a S B E R T s klasif ikačnou ú lohou [31]. 

R e g r e s n á funkcia 

V y u ž i t í m kosínusovej podobnosti medzi dvoma v e t n ý m i vek to rovými r e p r e z e n t á c i a m i u a v. 
Využi t ie funkcie priemernej kvadratickej chyby. 

Funkcia trojice 

Nech je d a n á kotviaca veta a, p o z i t í v n a veta p a n e g a t í v n a veta n , strata tripletov vy lad í 
sieť tak, aby vzdialenosť medzi a a p bola m e n š i a ako vzdialenosť medzi a a n. Matemat icky 
m ô ž e m e minimal izovať s t r a t o v ú funkciu: 

max(| |č> a - - \\sa - Sn|| + €, 0) ( 2-17) 

kde sx je v e t n á vek to rová r ep rezen t ác i a pre a/n/p, \\ • \\ je metr ika vzdialenosti a okolie 
e zaisťuje, že vzdialenosť sp je a s p o ň o e bližšia k í>a ako sn. 
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Kapitola 3 

Návrh riešenia 

T á t o kapi tola popisuje n á v r h r iešenia apl ikácie pre sumarizovanie postojov z recenzi í vý rob ­
kov. Ce lá ap l ikác ia sa sk l adá z troch čas t í : s y s t é m u a n a l ý z y recenzií , i n d e x a č n é h o s y s t é m u 
a grafického užívateľského rozhrania. 

Apl ikác ia si spravuje svoj dataset recenzi í pomocou i n d e x a č n é h o s y s t é m u , k t o r ý dokáže 
pravidelne aktua l izovať , pomocou p r e c h á d z a n i a s t r á n o k po rovnávačov tovaru. Výs ledný sys­
t é m p r i m á r n e pracuje s recenziami v českom jazyku . Pomocou a u t o m a t i c k ý c h ak tua l izác i i 
sa snaž í vy tvor iť jeden z najväčš ích datasetov recenzi í pre český jazyk. S v y u ž i t í m tohto 
datasetu je m o ž n é vykonávať rôzne klasif ikačné a p red ikčně ú lohy pomocou n a t r é n o v a n ý c h 
modelov s y s t é m u a n a l ý z y recenzií , k t o r é sú u v e d e n é v r á m c i n á v r h u r iešenia. 

Apl ikác ia sa snaž í zoradiť vety recenzi í do zhlukov p o d o b n ý c h viet, p r i čom v tejto 
kapitole sú u v e d e n é is té m e t ó d y extrakcie aspektov a nás l edne n a č r t n u t é výs ledné r iešenie. 

Grafické užívateľské rozhranie zobrazuje jednak s t i a h n u t é recenzie, výs ledky klasifikácie 
d á t , v y k o n a n é experimenty a p o n ú k a funkcie na export d á t v u rč i tých fo rmá toch . 

3.1 Motivácia 

A n a l ý z a recenzi í vý robkov je š i roký pojem. Recenzie u v á d z a j ú is tý postoj recenzenta k u 
kvalite v ý r o b k u / s l u ž b y a jeho skúsenos t i . O b s a h u j ú p o t r e b n é informácie spo jené s vý rob ­
kom, na zák lade k t o r ý c h sa o s t a t n í ľudia rozhodu jú o k ú p e d a n é h o tovaru. Rozhodovanie 
je p o d m i e n e n é p r e č í t a n í m recenzi í a v y t v o r e n í m si v l a s t n é h o n á z o r u . Idea s y s t é m u spočíva 
v u rých len í tohto procesu, kedy užívateľ s y s t é m u nebude musieť m a n u á l n e prejsť v še tky 
recenzie p r o d u k t u / k a t e g ó r i e , čo je zd ĺhavý proces. Je n u t n é p r i p o m e n ú ť , že človek nepre­
č í ta v š e t k y recenzie a pozrie si len „pá r " p r v ý c h recenzi í , na zák lade k t o r ý c h si vy tvor í 
svoj n á z o r na produkt . Nie v š e t k y recenzie sú r e l evan tné a vy jadru jú sa k d a n ý m aspektom 
produktu. N e m a j ú s p r á v n e p e r c e n t u á l n e hodnotenie alebo text v nich o d p o v e d á polarite 
hodnotenia. 

S y s t é m pracuje p r i m á r n e s p o r o v n á v a c o m tovaru heureka.cz, k t o r ý agreguje recenzie 
z j edno t l i vých obchodov, čo podstatne uľahčuje p r á c u v kroku extrakcie dať . Ex t r akc ia d á t 
pozos t áva z p r av ide lného p rehľadávan ia i n t e rne tového p o r t á l u s cieľom vyhľadan ia recenzi í 
produktov a ich ná s l ednou indexác iou . Recenzie na tomto p o r t á l y sú p í sané p revažne v čes­
kom jazyku . P re český jazyk sa j e d n á o vytvorenie j e d n é h o z najväčš ích datasetov recenzi í 
vôbec . 
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N a d t ý m i t o recenziami sa v y k o n a j ú ana lýzy z a m e r a n é na s u m a r i z á c i u obsahu recenzi í 
pre užívateľa s n á h ľ a d o m j edno t l i vých viet k d a n ý m oblastiam, predpokladu s k u t o č n é h o 
hodnotenia recenzie, kontrolu polari ty t ex tu a vyznačen i e kľúčových slov. 

Ana lýzy za ložené na strojovom učen í s uči teľom závisia na kvalite datasetu, na zá­
klade k t o r é h o sa d a n ý algoritmus učí klasifikovať m n o ž i n u v las tnos t í , anglicky features, do 
tr ied alebo p r e d p o k l a d a ť číselné ohodnotenie. Tie to ana lýzy sa da jú vykonávať pomocou 
m a n u á l n e a n o t o v a n ý c h datasetov. Č i a s t o č n o u a n o t á c i o u d á t h e u r é k y sa zmenšu je nu tnosť 
vytvorenia špec iá lnych datasetov pre j edno t l ivé analýzy. 

S y s t é m cieli na p r evádzan i e ana lýz s m i n i m á l n y m v y u ž i t í m m a n u á l n e j p r á c e pr i anoto-
vaní d á t . 

D a t o v é sety 

P o r t á l heureka.cz obsahuje č i a s točne a n o t o v a n é d á t a . K a ž d á recenzia obsahuje ko lónky pro, 
proti , zhrnutie, p e r c e n t u á l n e hodnotenie. Tieto ko lónky sú p o d s t a t n é pre j edno t l ivé analýzy. 
Pre b e ž n é h o užívateľa spoč íva e l e m e n t á r n e využ i t i e s y s t é m u v p reze ran í d á t a výs ledkov 
j edno t l i vých ana lýz . 

V p r í p a d e , že užívateľ je zna lý v oblasti s t ro jového učenia , vyskytuje sa možnosť ex­
trakcie d á t pre iné experimenty. S y s t é m bude p o n ú k a ť rozhranie pre extrakciu recenzi í pre 
rôzne modely s t ro jového učenia , r e spek t íve formáty. Prirodzene, vďaka č ias točnej ano tác i i 
sa m ô ž e j ednať o b i p o l á r n u a n a l ý z u sentimentu, p redpoveď hodnotenia textu alebo vyge­
nerovanie datasetu vo forme č is tého textu. 

S y s t é m podporuje export celého indexovaného datasetu, kvôli lepšej man ipu l ác i i s dá ­
tami . Expo r t je spo jený aj s rozšír i teľnosťou s y s t é m u a jeho a s p o ň č ias točnej funkcionality. 

P r e d p o v e ď p e r c e n t u á l n e h o ohodnotenia 

Recenzent m á možnosť ohodno t i ť celkovo svoju recenziu, buď pomocou p e r c e n t u á l n e h o hod­
notenia (100%) alebo číslom, n a p r í k l a d 1/5. Jednou z ana lýz s y s t é m u bude aj p e r c e n t u á l n e 
ohodnotenie recenzie a jeho porovnanie s a u t o r o v ý m o h o d n o t e n í m . P o r t á l heureka.cz pou­
žíva p e r c e n t u á l n e ohodnotenie. Z tohto ohodnotenia je m o ž n é vyvodiť i s tú mieru sp r ávnos t i 
recenzie, ako moc sa líši autorove ohodnotenie od n a t r é n o v a n é h o modelu. 

B i p o l á r n a a n a l ý z a postojov 

N a zák l ade č i a s točne a n o t o v a n ý c h d á t , v podobe položiek pro a prot i je m o ž n é na t r énovať 
model na b i p o l á r n u a n a l ý z u sentimentu na ú rovn i vety. S v y u ž i t í m tohto modelu je m o ž n é 
kontrolovať jednak správnosť položiek pro a prot i , j e d n á sa o p r o s t ú kontrolu recenzentovej 
vôle. Tento model je m o ž n é využiť aj na klasifikáciu polari ty s u m a r i z u j ú c e h o textu, v k torom 
je m o ž n é vidieť jeho polarity. 

I r e l e v a n t n é recenzie 

V p r í p a d e datasetu recenzi í sa p r e d p o k l a d á výsky t i re levan tných recenzií , na k t o r é s y s t é m 
upozorn í , p r í p a d n e ich rovno odfiltruje pr i ak tua l izác i i . Užívateľa nezau j íma jú recenzie, kto­
rých vy jad rený postoj nesúvis í s p roduktom alebo sa v ý r a z n e líši a nekoreluje s h o d n o t e n í m . 
J e d n á sa p revažne o recenzie typu „ Z a t í m nic." alebo Daný výrobek máme krátce.. 
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S u m a r i z á c i a r e c e n z i í 

N a v r h o v a n ý s y s t é m p o n ú k a jednak zobrazovanie recenzi í produktov rôznych ka tegór i i zrov-
návačov tovaru, spolu s j e d n o d u c h ý m i š t a t i s t i c k ý m i in fo rmác iami ako b e ž n é z rovnávače . 
P o r t á l heureka.cz, síce obsahuje i s té zhrnutie recenzií , no j e d n á sa o p r o s t é š t a t i s t i cké in ­
formácie na jčas te jš ie vysky tu júc ich slov v recenziách a p r i e m e r n é hodnotenie p roduktu na 
zák lade recenzií . 

A j ked u n i ek to rých produktov p o n ú k a priamo zobrazenie j edno t l i vých aspektov a ich 
po la r í t k r ecenz i ám no nie u v še tkých produktov. N a v r h o v a n ý s y s t é m cieli na vykonanie 
tejto ana lýzy čo najviac automatizovane, bez využ i t i a t r énovac ieho datasetu, ale na zák lade 
podobnosti j e d n o t l i v ý c h viet recenzií . Tento s y s t é m bude a d a p t o v a t e ľ n ý na rôzne d o m é n y 
produktov bez potreby vytvorenia špec iá lneho datasetu na klasifikáciu viet do tr ied as­
pektov. Užívateľ bude môcť vykonávať ana lýzy ad-hoc nad vybranou ka t egó r iou výrobkov . 
S y s t é m prevedie vety do vektorovej r ep rezen tác i e pomocou v y b r a n é h o algori tmu a rozdel í 
ich do zhlukov na zák l ade vybranej zhlukovacej m e t ó d y . Pomocou s u m a r i z a č n é h o algori tmu 
bude užívateľ vedieť cha rak te r i s t i cké slová t é m zo zhlukov textu a bude si môcť vytvor iť 
obraz o j edno t l i vých názoroch , p r í p a d n e prezrieť j edno t l ivé vety. 

Slová cha rak te r i zu júce t é m y vo zhlukoch je m o ž n é brať ako kľúčové slová charakterizu­
júce aspekty. T ú t o a n a l ý z u je m o ž n é využiť aj v náhľade recenzi í so z v ý r a z n e n í m po tenc iá l ­
neho aspektu vo vete s u m a r i z u j ú c e h o textu. 

A r c h i t e k t ú r a 

S a m o t n ý dataset recenzii bude indexovaný v s y s t é m e p o d o b n é h o d a t a b á z e , ale optimalizova-
nom na vyhľadávan ie dokumentov, k t o r ý bude jednoducho rozšíř i telný. Grafické prostredie 
bude pozos távať z webovej s t r ánky , hlavne kvôli dostupnosti sy s t ému . 

Z o v š e o b e c n e n i e s y s t é m u 

P r á c a je z a m e r a n á na p r á c u s p o r t á l o m na po rovnávan i e tovaru heureka.cz. N a jej zák lade 
sa vy tvo r í a r c h i t e k t ú r a p a v ú k a , k t o r ý m ô ž e byť u p r a v e n ý na využ i t i e pre iné in te rne tové 
obchody a por tá ly . 

Výs ledný s y s t é m m ô ž e slúžiť ako podklad na vytvorenie všeobecného s y s t é m u pre inde-
xác iu d á t recenzií . P r i rozší rení s y s t é m u na nový obchod, ako je n a p r í k l a d s p o m í n a n á alza, 
je p o t r e b n é upraviť s lovník v s t u p n ý c h u r l adries d o m é n produktov a nás l edne aj pravidiel 
p r e c h á d z a n i a i n t e rne tového obsahu. 

Funkcional i ta s y s t é m u , k t o r á je u v e d e n á nižšie, sa p r i obdobnej charakteristike recenzie 
nezmen í . N u t n é bude doplnenie indexov na indexác iu recenzií . 

S y s t é m pracuje s recenziami n a p í s a n ý m i v českom jazyku , p r e tože p o r t á l heureka.cz  
združu je obchody pôsob iace v Geskej republike. Obdobne existuje aj s lovenská odnož he-
uréky. A k t u á l n e sú slovenské recenzie (uvedené na p o r t á l y heureka.cz) sp racovávané mo­
delmi, n a t r é n o v a n ý m i nad českými textami, p r í p a d n e v iac jazyčnými modelmi. 

V p r í p a d e prenosu s y s t é m u na slovenské recenzie sa za ideá lne r iešenie p o k l a d á n a t r é -
novanie klasif ikátorov nad s lovenskými textami. N a druhej strane sú s lovenčina a češ t ina 
veľmi bl ízke jazyky. 
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3.2 Schéma systému 

S c h é m a n a v r h n u t é h o s y s t é m u je z o b r a z e n á na o b r á z k u 3.1, zobrazuje z á k l a d n é moduly, 
p o t r e b n é pre fungovanie s y s t é m u ako celku. Tok d á t je r ep rezen tovaný pomocou š ípok. 

N a v r h n u t á ap l ikác ia potrebuje pre svoju p lnú funkcionalitu s ú b e ž n ý beh t ý c h t o troch 
služieb: elasticsearch, back-end server, front-end server. Tieto t r i s lužby m ô ž u byť s p u s t e n é 
na rôznych sys t émoch . 

Modul pre 
prechádzanie 
internetového 

obsahu 

Modul pre 
komunikáciu 
s indexačným 

systémom 

Modul pre 
filtrovanie recenzií 

Modul pre 
predpoveď skóre 

Moduly pre 
analýzu dát 

a zhlukovanie viet 
V J 

Modul pre 
generovanie 

datasetov 

Jazykové 
modely 

Back-end 
server 

Indexačný 
systém 

Systém 
analýzy 

Tok dát 

Front-end 
server 

Grafické 
uživatelské 
prostredie 

Obr. 3.1: N a v r h o v a n á s c h é m a výslednej apl ikácie . 

M o d u l pre p r e c h á d z a n i e i n t e rne tového obsahu predstavuje zák lad s y s t é m u a n a l ý z y re­
cenzii. P r e c h á d z a recenzie v y s t a v e n é na p r í s l u š n o m porovnávac í tovaru, k t o r é m u odosiela 
p o ž i a d a v k y na zobrazenie U R L s t r á n k y a p o r o v n á v a č výrobkov nás l edne vracia h t m l s t r á n k u . 
Tento modu l komunikuje s modulom zabezpeču júc im indexác iu d á t . U k l a d a j ú sa recenzie, 
produkty a obchody. D á t a (recenzie, produkty, obchody), k t o r é sa už n a c h á d z a j ú v sys­
t é m e sa nás l edne n e b u d ú indexovat. Využíva modu l pre filtrovanie recenzi í na odhalenie 
i re levantných viet a modu l na p redpoveď skóre recenzie. 
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Pred i ndexován ím recenzie a jej položiek, ako sú n a p r í k l a d plusy alebo mínusy , prebehne 
overenie pomocou modelu pre filtrovanie recenzi í na výsky t i re levan tných viet a s lovných 
spojení typu „Zatím nic." alebo „Produkt máme krátce". Tento modu l využ íva j azykový 
model, k t o r ý je l adený pre klasifikáciu viet na dve tr iedy re levan tné a i re levan tné vety. 
I re levan tné vety sa o d s t r á n i a zo stiahnutej recenzie. 

Nás l edne prebehne a n a l ý z a recenzie na p redpoveď skóre recenzie, na odhalenie poten­
ciálne i re levan tných recenzií . A k bude delta rozdielu medzi o h o d n o t e n í m pomocou modelu 
a autora väčšia ako i s tá k o n š t a n t a , tak to s y s t é m zobraz í v G U I . 

Vy tvá ran i e dotazov pre k o n k r é t n y s y s t é m zabezpeču je modu l pre komun ikác iu s inde-
x a č n ý m s y s t é m o m (elasticsearch). M o d u l p o n ú k a is té A P I C R U D dotazov k j e d n o t l i v ý m 
indexom. Posiela p o ž i a d a v k y i d e x a č n é m u s y s t é m u vo forme D S L dotazov. 

Jadro p r á c e zabezpeču jú moduly pre a n a l ý z u d á t a zhlukovanie viet recenzií . Zabezpe­
čujú a n a l ý z u b i p o l á r n e h o sentimentu, p redpoveď skóre hodnotenia nad recenziami s využi ­
t í m n a t r é n o v a n é h o j azykového modelu, klasif ikátor relevantnosti viet. P o n ú k a j ú rozhranie 
pre zhlukovanie viet recenzi í pomocou rôznych m a p o v a n í viet do vek to rového priestoru 
s v y u ž i t í m modelovania t é m . Výs ledky ana lýz sa u k l a d a j ú do i n d e x a č n é h o sys t ému . 

Datasety je m o ž n é vy tvá rať pomocou modulu pre generovanie datasetov, k t o r ý komu­
nikuje s modulom k o m u n i k u j ú c i m s i n d e x a č n ý m s y s t é m o m a dotazuje sa ho na d á t a , na 
zák lade k t o r ý c h m ô ž e vygenerovať pr í s lušný dataset pre d a n ú ú lohu . 

Koncový server (back-end) p o n ú k a rozhranie t a k z v a n ý c h koncových bodov pre požia­
davky od klienta. Komunikuje priamo s modu lmi zabezpeču júc imi a n a l ý z u d á t , zhlukovanie 
viet, generovanie datasetov a p r í s t u p k i n d e x o v a n ý m recenz iám. 

Užívateľské rozhranie, t a k z v a n ý „ f ron t - end" , zobrazuje d á t a s y s t é m u . Toto rozhranie 
zobrazuje užívateľovi jednak s a m o t n é recenzie produktov a obchodov, výs ledky p revádza ­
ných ana lýz nad recenziami výrobkov , obchodov, š t a t i s t i k y ak tua l izác i i . P o n ú k a rozhranie 
s d i a lógom pre zhlukovanie viet na zák l ade podobnosti , kde s y s t é m na zák lade užívateľovho 
vstupu zhlukne vety k a t e g ó r i e / p r o d u k t u a p o n ú k n e užívateľovi d ia lóg na ich p r í p a d n ú ú p ­
ravu a doplnenie d o d a t o č n é h o v ý z n a m u . Súčasťou je aj rozhranie pre generovanie datasetov 
pre definované klasif ikačné úlohy, ako n a p r í k l a d b i p o l á r n a klasifikácia sentimentu. 

3.3 Prechádzanie internetového obsahu 

N a vykonávan ie klasif ikačných a regresných ú loh sú p o t r e b n é d á t a , r e spek t íve dataset. Jeho 
získanie je p r v ý krok n á v r h u t a k é h o t o s y s t é m u . T á t o p r á c a sa z a o b e r á a n a l ý z o u recenzi í 
vý robkov . T a k ý c h t o recenzi í existuje n e s p o č e t n e veľa. K a ž d ý i n t e r n e t o v ý obchod si už in ­
tegroval v l a s t n ú r ep rezen tác iu publikovania recenzi í k u v y s t a v e n ý m v ý r o b k o m . V dnešnej 
dobe prebieha rozmach in t e rne tového n á k u p u výrobkov , či už elektronika alebo oblečenie. 

Na ivný spôsob z í skan ia d á t je p r e c h á d z a n i e t ý c h t o obchodov pomocou URL obchodov. 
T u n a s t á v a p r o b l é m rep rezen tác i e d á t . K a ž d ý obchod použ íva iný fo rmát zobrazenia d á t 
a t ý m p á d o m je n u t n é implementovat algoritmus p r e c h á d z a n i a recenzi í pre k a ž d ý obchod 
samostatne. Lepš ím r iešením je využ i t i e exis tu júcich r iešení typu z rovnávačov výrobkov . 
Pre Českú republ iku predstavuje t a k ý t o z rovnávač p o r t á l heuréka1. 

Dataset H e u r é k a 

Pojem heuréka p o c h á d z a z g réč t iny a z n a m e n á našiel som to. Z rovnávač vý robkov bol 
založený v roku 2007 so s íd lom v L ibe rc i . P o r t á l slúži ako p o r o v n á v a č vý robkov rôznych 

x h t t p s : //www.heureka.cz/ 
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obchodov, teda agreguje v ý r o b k y z rôznych obchodov, p o n ú k a k r á t k u špecifikáciu ku kaž­
d é m u v ý r o b k u a n á s l e d n e aj zoznam obchodov, kde sa d a n ý v ý r o b o k d á kúpiť za a k ú cenu. 
Agreguje recenzie z o s t a t n ý c h obchodov. T á t o in formácia je pre p r á c u kľúčová, p r e tože už 
nie je n u t n é p r e c h á d z a n i e o s t a t n ý c h obchodov. 

V závis lost i od p o č t u , kval i ty recenzi í sa m ô ž u pr idať aj o s t a t n é väčšie obchody, ako 
n a p r í k l a d a l z a 2 , ktorej v ý r o b k y nie sú agregované h eu rék o u kvôli i s t ému sporu p á r rokov 
naspäť . Podľa š t a t i s t ík , h e u r é k a p o n ú k a viac než 21 mi l iónov produktov, čo tvo r í z á k l a d n ý 
predpoklad, že velkost datasetu bude pos t aču júca . 

P r i bližšej ana lýze , h e u r é k a využ íva p o d o b n ý fo rmát pre zobrazovanie j edno t l i vých ka­
tegór i í nap r i eč d o m é n a m i výrobkov , teda fo rmát d á t zobrazovaných na heuréke bude kon­
zis tentný. Za dôleži té informácie sú považované jednak recenzie, s a m o t n é produkty a do 
úvahy s p a d a j ú aj recenzie obchodov. 

P r v ý m krokom bude s a m o t n á indexác ia h e u r é k y cez jej domény . H e u r é k a obsahuje 14 
h lavných d o m é n o v ý c h ka tegór i í , od elektroniky, cez oblečenie až po kozmetiku. V r á m c i 
každej tejto d o m é n y je p o t r e b n é na indexovať na jskôr v š e t k y produkty heuréky . Tento krok 
bude n á r o č n ý pr i predpoklade existencie 21 mi l iónov produktov, ale na druhej strane zaují­
m a v é sú len produkty s recenziami. D r u h ý m krokom môže byť p r e c h á d z a n i e cez j edno t l ivé 
U R L adresy výrobkov a sťahovanie recenzi í a ich nás l edné spracovanie do internej podoby. 
Tento krok m ô ž e byť c h á p a n ý zo strany h e u r é k y ako pokus o j e m n ý DOS ú t o k , berie sa do 
úvahy, že t a k ý t o velký p o r t á l bude mať i m p l e m e n t o v a n é prostriedky prot i t a k ý m t o poku­
som, teda je m o ž n é čakať vyšš iu odozvu na p o ž i a d a v k u (GET requesť). 

M e t a d á t a 

Text recenzie nie je jedinou zau j ímavou informáciou vzťahu júcou sa k p rác i . P r í k l a d takejto 
recenzie produktu z h e u r é k y je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 3.2. V r á m c i recenzie je m o ž n é vidieť 
aj autorom uvedený č ias točný sentiment v podobe plusov, r e spek t íve mínusov . Tento fakt 
je kľúčový pre generovanie datasetu pre b i p o l á r n u klasifikáciu sentimentu. Ďale j je m o ž n é 
vidieť celkové p e r c e n t u á l n e hodnotenie v ý r o b k u , v n i ek to rých p r í p a d o c h aj užívateľské meno 
autora p r í spevku , obchod, v k torom bo l d a n ý v ý r o b o k zakúpený , d á t u m pr idania recenzie, 
informáciu o d o p o r u č e n í v ý r o b k u u v e d e n ú v pravo hore a s p ä t n ú väzby o s t a t n ý c h užívateľov, 
v pravo dole a nakoniec celkové zhodnotenie recenzie. 

Tieto úda j e sú v y t v o r e n é priamo užívateľmi , preto m á recenzia hodnotenie 90%, ale 
napriek tomu obsahuje dve n e g a t í v n e sekcie. 

Tieto informácie je n u t n é ex t rahovať z U R L a p remeniť ich do v n ú t o r n e j r ep rezen tác ie 
objektu recenzie. K a ž d á recenzia je v y t v o r e n á autorom, k t o r ý v nej publikuje svoj subjek­
t í vny n á z o r na kval i tu a rôzne vlastnosti produktu . Tento fakt je p o t r e b n é v neskoršej fáze 
zohľadniť. 

Okrem recenzi í výrobkov , by mohol s y s t é m obs ta rávať aj dataset recenzi í obchodov, 
k to rých recenzie a v ý r o b k y agreguje h e u r é k a . Jednalo by sa o da lš iu d o m é n u recenzií . 

Predspracovanie d á t 

V r á m c i extrakcie d á t z heuréky , hlavne recenzií , je v h o d n é tieto d á t a rovno predspracovať . 
J e d n á sa hlavne o token izác iu a P O S tagovanie. Síce a k t u á l n e r iešenia mapovania sekvencií 
do vek to rového priestoru využíva jú v l a s t n é tokenizery, ako n a p r í k l a d kúsky slov, je v h o d n é 

2 h t t p s : //www.alza.cz/ 
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90% Doporučuje produkt 
+ Super t ichý 

+ Výkon OK 

+ Bohaté příslušenství 

+ H adký chod koleček a celkově manipulace s přistrojeni 

+ Bezvadná filtrace 

+ Dlouhý prívodní kabel 

+ Výfuk nahom (nerozfoukává ještě nevysáty prach jako můj předchozí vysavač) 

+ Vysouvací "smetáček" na hubici (jen shodim tyč a mohu vysát drobky na stole, prach apod 
- nemusím měnit nástavec - dohra drobnost, co ušetří čas a nervy) 

— Vyšší cena 

— Dražší originál sáčky (ale jsou velké a opravdu filtrují skvele) 

Vysavač je skvělý, běží u nás 2x denně (máme psa), je radost s ním pracovat. Jedině bych 
brala méně příslušenství a nižší cenu - nechápu proč dodávají tolik hlavic, když je tam jedna 
univerzál - ostatní příslušenství by stačilo k dokoupení. V podstatě používám jen tu univerzál 
hlavici a samotnou hubici na která je kartáček_ Ostatní se mi váli ve skrini a zabírají místo. 

Je tato recenze užitečné? sfe Ano {G) V 

Obr. 3.2: P r í k l a d recenzie z heuréky. 

tieto d á t a tokenizovať, lemant izovať , p o p r í p a d e previesť do k m e ň o v é h o tvaru (stem), od­
s t rániť stop slová, pre ďalšie spracovanie. 

3.4 Indexovanie dá t 

Keďže dataset h e u r é k y obsahuje, podľa t v r d e n í heuréky , 21 mi l iónov produktov je p o t r e b n é 
využ i t i e i n d e x a č n é h o n á s t r o j a , k t o r ý by d á t a naindexoval a súčasne mohol vy tvá rať do­
tazy p o d o b n é j azyku S Q L na z ískavanie recenzi í produktov istej d o m é n y heuréky. V r á m c i 
t eore t i ckého rozboru bo l zmienený s y s t é m Elasticsearch 2.2, k t o r ý sa j av í ako naj lepšie 
r iešenie. 

S y s t é m bude musieť získavať d á t a pre generovanie datasetov, v izuál izáciu , p r i č o m bude 
p o t r e b n é , aby čas z í skan ia d á t bo l čo na jmenš í . P r e d p o k l a d á sa využ i t i e S Q L dotazov 
na z ískavanie m n o ž i n y recenzi í na zák l ade klasifikačnej úlohy, k t o r ú si užívateľ vyberie. 
Elasticsearch p o n ú k a t a k é t o A P I , čiže bude h o r ú c i m k a n d i d á t o m . 

3.5 Analýza recenzií výrobkov 

T á t o p r á c a sa v iaže na a n a l ý z u recenzi í vý robkov . U recenzi í sa sleduje hlavne vy jad rený 
sentiment recenzenta k v ý r o b k u . Sentiment je m o ž n é sledovať na t roch ú rovn iach : doku­
mentu, vety, aspektu. 

Úroveň dokumentu je c h á p a n á , ako postoj recenzenta na celú recenziu, p r í spevok . M e d z i 
de ta i lne jš iu a n a l ý z u p a t r í a n a l ý z a sentimentu na ú rovn i vety. V tomto type ana lýzy n a s t á v a 
p rob l ém, keď recenzent vy jadr í n á z o r k v i a c e r ý m vlastnost iam (aspektom) produktu . Naj ­
dôležitejšie a n a l ý z a je zistenie sentimentu na ú rovn i aspektu. 

Aspekt je v las tnosť v ý r o b k u , k u ktorej recenzent vyjadruje svoj postoj. Výs ledkom tejto 
ana lýzy bude zoznam j edno t l i vých aspektov n á j d e n ý c h v recenzii a ná s l edne autorov sen­
timent, k t o r ý m ô ž e spadať do t roch ka tegór i í - kladný, záporný, neutrálny. A n a l ý z a senti­
mentu je kľúčovou ú lohou tejto p ráce , p r i čom nie je jedinou. 
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K l a s i f i k á c i a relevantnosti recenzie 

K a ž d á recenzia obsahuje položky, k u k t o r ý m sa autor vyjadr i l poz i t í vne a položky, k u kto­
r ý m sa autor vyjadr i l n e g a t í v n e . P r e d p o k l a d á sa korelácia medzi p o č t o m t ý c h t o položiek 
a v ý s l e d n ý m h o d n o t e n í m . Dataset by nemal obsahovať n e s p r á v n e recenzie, r e spek t íve re­
cenzie, k t o r é m a j ú celkové hodnotenie 100% a obsahu jú s a m é n e g a t í v n e položky. N a t a k é t o 
recenzie by m a l s y s t é m upozorn iť p r i ich sťahovaní . 

T á t o ú l o h a m ô ž e byť fo rmulovaná pomocou regresie. S y s t é m bude obsahovať regres ívny 
model, k t o r ý na zák l ade textu recenzie bude p r e d p o k l a d a ť p e r c e n t u á l n e ohodnotenie senti­
mentu a v p r í p a d e , ak sa bude líšiť väčšou hodnotou ako u rčené ô, tak u p o z o r n í užívateľa na 
d a n ú / d a n é recenzie. T ý m p á d o m bude dataset obsahovať len „ s p r á v n e " d á t a . T ý m t o pr in­
c í p o m sa m ô ž u vyselektovať recenzie, k t o r ý c h skóre n e z o d p o v e d á u v e d e n é m u sentimentu 
alebo by sa skóre mohlo upraviť . 

P r e v a ž n e v n e g a t í v n y c h sekciách recenzi í (proti) sa v y s k y t u j ú aj s lovné spojenia typu 
„Nic", „Zatím nic/', „Výrobek máme krátce/'. Tieto s lovné spojenia nevykazu jú polar i tu 
sentimentu, ich výsky t v sekciách pre /pro t i n e m á v ý z n a m , teda sa j e d n á o i re levan tné vety 
v t ý c h t o užívateľmi a n o t o v a n ý c h sekciách. P r e d p o k l a d á sa n a t r é n o v a n i e k las i f ikátora na 
p redpoveď relevantnosti textu na ú rovn i sekcie p ro /p ro t i . Dataset na t r énovan ie klasifiká­
tora bude p r i p r avený m a n u á l n e a n o t o v a n í m viet recenzi í na r e l evan tné a i re levantné . 

K l a s i f i k á c i a sentimentu r e c e n z i í 

P r i procese klasifikácie sentimentu sa p r e d p o k l a d á porovnanie do te ra j š ích klasif ikačných 
algoritmov na vygenerovanom datasete. Dote ra j š i e r iešenia 2.4 spočíval i vo využ i t í S V M , 
Naive Bayes a pod. A k t u á l n e použ ívané modely využíva jú t echnológ iu n e u r ó n o v ý c h sietí , 
ako modely využ íva júce siete L S T M alebo mechanizmus pozornosti (transformery, n a p r í k l a d 
model Bert 2.8). 

M o d e l y pozornosti 

M o d e l Bert je z á s t u p c a transformerov. Jeho volba je v h o d n á , hlavne kvôli dostupnosti 
p r ed - t r énovaných v iac jazyčných modelov, p r e tože na t r énovať model nad datasetom recenzií 
bude v ý p o č e t n ě n á r o č n é . L e p š í m r iešen ím je využ i t i e volne d o s t u p n ý c h pred t r énovaných 
modelov, p r i č o m pre český jazyk je m o ž n é využiť d o s t u p n ý v iac jazyčný model. 

Využi t ie Ber ta [37] spoč íva v jeho ladení nad danou klasif ikačnou ú lohou , ako klasifikácia 
sp rávnos t i recenzie, klasifikácia sentimentu v r á m c i istej domény . Ladenie Ber ta je m o ž n é 
vykonať v t roch spôsoboch , zob razených na o b r á z k u 3.3. 

• Ladiace s t r a t ég i e - ladenie modelu Bert na zák lade konkré tne j úlohy, rôzne vrs tvy 
zohľadňujú odl i šné vlastnosti j azyka čo sa t ý k a s é m a n t i k y a syntaxe. 

• P r e t r é n o v a n i e - model Bert je p ř e t r é n o v a n ý na všeobecnej d o m é n e , k t o r á m á odl i šnú 
d i s t r ibúc iu d á t , ako sú n a p r í k l a d recenzie výrobkov . Tento krok je ale v ý p o č e t n ě 
n á r o č n ý a p ř e t r é n o v a n é modely od spo ločnos t i Google sú verejne d o s t u p n é . 

• Viac-ú lohové ladenie - toto učenie ukáza lo svoju efektivitu využ ívan ia zdieľaných 
zna los t í medzi v iace rými ú l o h a m i . A k je v cieľovej d o m é n e niekoľko d o s t u p n ý c h ú loh , 
kladie sa o t á z k a využ i t i a , či je eš te v ý h o d n é doladiť model Bert na vše tky ú lohy 
súčasne . 
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Obr . 3.3: Ladenie modelu Bert [37]. 

A n a l ý z a sentimentu na ú r o v n i aspektu a Bert 

A n a l ý z a sentimentu na ú rovn i aspektu bola p r v ý raz u v e d e n á na SemEval-2014, p r i kto­
rej bo l p o s k y t n u t ý dataset a n o t o v a n ý c h recenzi í r e š t au rác i i a notebookov, SemEval-2015 
obsahoval celé recenzie, ná s l edne sa dataset už moc nemenil. 

Úlohy pozos táva l i z klasifikácie kategorie aspektu, k t o r á cieli na ident if ikáciu p á r u t é m y 
a aspektu vy jad rených v texte. Cieľové vyjadrenie názorov je ú l o h a z a o b e r a j ú c a sa extrak­
ciou l ingvis t ického v ý r a z u p o u ž i t é h o vo vete a klasifikácie polari ty sentimentu pre k a ž d ý 
identif ikovaný p á r t é m a a aspekt. 

Podľa pub l ikác ie [13] bol i naj lepšie h o d n o t e n é techniky za ložené na SVM. S n á s t u p o m 
transformerov je m o ž n é t ú t o ú lohu formulovať, ako ú lohu klasifikácie dvojíc viet v y u ž i t í m 
modelu Bert , v y t v o r e n í m pomocnej vety sa výs ledky zlepšujú p o r o v n a n í m s p r e d c h á d z a j ú ­
c imi m e t ó d a m i . 

N a v r h n u t ý model klasifikácia sentimentu textu na zák l ade aspektu je m o ž n é implemen­
tovat pomocou ú lohy klasifikácie dvoj íc viet [13] ako: 

• veta A : text, k t o r ý bude v y h o d n o t e n ý 

• veta B : aspekt 

• značka : vy j ad ru júca sentiment 

Obdobne je m o ž n é modelovať ú lohu r e l a t ívnos t i aspektu k danej vete. Tie to dva mo­
dely je m o ž n é kombinovať do j e d n é h o , k t o r ý na zák l ade v s t u p n é h o textu a aspektu bude 
predikovať sentiment, ak d a n ý aspekt je v i azaný k textu. V o p a č n o m p r í p a d e bude v ý s t u p 
charak te r izovať nesúv is iacu značku . 

P r e d p o v e ď s k ó r e sentimentu 

K a ž d á recenzia obsahuje po ložku rating, teda skóre sentimentu u v e d e n é h o autorom. Predpo­
k l a d á sa, že t a k é t o skóre hodnotenia recenzie je v istej korelácii s u v e d e n ý m postojom, k t o r ý 
je p o p í s a n ý v texte recenzie. Predikc ia skóre hodnotenia recenzie je zau j ímavou ú lohou . 
J e d n á sa o regresnú ú lohu . Tento model by mohol byť využ i tý v r á m c i kontroly sp r ávnos t i 
recenzie pr i ak tua l i zovan í celého datasetu recenzi í alebo pr i ana lýze recenzií . 

A n a l ý z a trendov 

Sumarizovanie informáci i z recenzi í je ďalšia časť ana lýzy . Vyhľadanie t é m , o k t o r ý c h recen­
zenti rozp ráva jú v r á m c i ka tegór ie p roduktu alebo obchodu prinesie d o d a t o č n é informácie 
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pre koncového užívateľa. Dokument , recenziu je m o ž n é chápať ako s ú b o r t é m , k t o r é sú v ur­
č i tom pomere. T é m u je podobne m o ž n é chápať ako kolekciu kľúčových slov, t iež v is tom 
pomere. N a modelovanie t é m je v h o d n é využiť model s t ro jového učen ia bez dohľadu učiteľa, 
ako n a p r í k l a d L D A 2.5. 

Š ta t i s t i cké informácie o recenziách t iež do istej miery udáva jú trendy zákazn íkov pr i 
n á k u p e tovaru. Síce s y s t é m necieli na z ískavanie informáci i o dobe k ú p i produktu , ale 
naopak o dobe pr idania recenzie do sy s t ému . N a zák l ade tejto informácie je m o ž n é sledovať 
v ý k y v y pr i p r i b ú d a n í recenzi í v priebehu roka, či už pr i recenziách produktov, obchodov 
alebo pr i p rav ide lných ak tua l i zác iách . 

P r i recenziách je m o ž n é sledovať aj t a k z v a n é po ložky „ r e c o m m e n d s " , j e d n á sa o odpo­
rúčan ie autora pre produkt alebo celkovú spokojnosť recenzentov s produktom/obchodom. 

Experimenty 

Tiež je v h o d n é po rovnať výs ledky klasifikácie exis tu júc ich r iešení pre český jazyk. V r á m c i 
ana lýzy by to mohlo byť n a p r í k l a d pub l ikác ia [44], k t o r á využ íva dataset pub l ikovaný 
v p rác i [40]. 

Ďalej bude zau j ímavé n a t r é n o v a n i e modelu klasifikácie sentimentu nad istou d o m é n o u , 
n a p r í k l a d elektronika, a ná s l edné porovnanie klasif ikátor nad bl ižšou d o m é n o u biela tech­
nika, p r í p a d n e kozmetika. P r í p a d n e klasifikácie domény , k u ktorej sa recenzia v iaže a po­
dobne. V m n o h ý c h pub l ikác iách sú v y t r é n o v a n é modely klasifikácie sentimentu, k t o r é sú 
doménovo špecifické. 

3.6 Extrakcia aspektov 

V publ ikác i i [8] sú p rezen tované kľúčové 4 ka tegór ie m o ž n o s t i extrakcie aspektov: 

• F rekvenčné za ložené m e t ó d y . 

• M e t ó d y založené na vzťahoch . 

• M e t ó d y založené na strojovom učení . 

• Modelovo za ložené m e t ó d y . 

F rekvenčné za ložené m e t ó d y v y c h á d z a j ú zo š t a t i s t ík , aspekty p r e d s t a v u j ú väčš inou pod­
s t a t n é m e n á alebo frázy, p r ib l ižne v 60% p r í p a d o c h . Využi t ie tejto m e t ó d y je spo jené s P O S 
značkovan ím. S p o m í n a n é je aj využ i t i e Pointwise Mutual Information skóre na vyhodnote­
nie asociáci í medzi f rázami . 

P r í s t u p y za ložené na vzťahoch využíva jú syn tak t i cké vzťahy medzi vetami na extraho­
vanie aspektov a sentimentu. V publ ikác i i [8] sa s p o m í n a j ú p r í s t u p y s v y u ž i t í m asoc iačných 
algoritmoch, z a n o t o v a n é h o datasetu algoritmus dokáže derivovať asoc iačné p r av id l á s for­
m á t o m X —>• Y s istou p r a v d e p o d o b n o s ť o u . Iný p r í s t u p m ô ž e pozos távať z detekcie viet 
vy jadru júc ich sentiment, t a k é t o vety sú zacielené na ne jaký aspekt produktu . S v y u ž i t í m 
parseru závis lost í na identifikovanie a extrakciu aspektov a sentimentu. 

Techniky s t ro jového učen ia sú ča s to p r i spôsobené p r o b l é m u z ískavania informáci í , k t o r ý 
sa nazýva pomenovanie identif ikácie entity, anglicky named-entity recognition ( N E R ) . Prob­
l é m o m N E R je odhal iť n a p r í k l a d m e n á ľudí, miest, o rganizác i í z textu v y u ž i t í m P O S zna­
čiek. 
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Modelovanie t é m , v kontextu s t ro jového učenia , je naučen ie sa a b s t r a k t n ý c h konceptov 
o d o s t u p n ý c h t é m a c h z t e x t o v ý c h korpusov. N a detekciu aspektov sa m ô ž u využiť modely, 
ako n a p r í k l a d L D A 2.5. 

Ana lýzou publ ikác i i rôznych d o s t u p n ý c h r iešení vyplynulo , že p r e v l á d a postup využ i t i a 
m a n u á l n e p r i p r a v e n é h o datasetu, kde bol i využ i t í ľudskí p racovníc i , aby m a n u á l n e označil i 
j edno t l ivé aspekty vo ve t ách p r í s lušnou značkou , a ná s l edne pomocou pe rcen tuá lne j zhody 
medzi n imi pr ipravi l i označkovaný dataset dvoj íc viet a ka tegór i i aspektov. Tento postup 
je p r a c n ý a n e m o ž n o ho au toma t i zovať . 

N a p r í k l a d pre český jazyk je to pub l ikác ia [36], v ktorej český a n o t á t o r i označoval i 
1500 viet, p r i č o m zhoda bola okolo 85.5%. Dataset aspektov nie je voľne dos tupný . M e d z i 
d o s t u p n é datasety p a t r í n a p r í k l a d dataset zo série SemEval2016 pre český jazyk publiko­
vaný v r á m c i p r á c e [16]. Dataset obsahuje vety, u k t o r ý c h sú a n o t o v a n é j edno t l ivé aspekty 
a postoje recenzenta. 

Riešenie extrakcie aspektov bez využ i t i a m a n u á l n e a n o t o v a n é h o datasetu vyúsťuje do 
nas ledujúcej sekcie 3.7, v ktorej navrhujem rôzne spôsoby zhlukovania viet na zák lade po­
dobnosti na zák lade rôznych publ ikác i i . 

3.7 Zhlukovanie viet 

P o d o b n o s ť viet charakterizuje ako „bl ízko" sú dve čas t i textu v povrchovej ( lexikálnej) 
bl ízkost i a významove j (sémant ickej ) podobnosti . N a p r í k l a d , nech exis tu jú dve vety „Mačka 
zjedla myš." a „Myš zjedla m a č k i n e jedlo." V r á m c i lexikálnej podobnosti na ú rovn i slova 
tieto vety obsahu jú t r i p o d o b n é slová, na druhej strane sa neberie kontext. V p r í p a d e 
kontextovej podobnosti je p o t r e b n é sa zamerať na s é m a n t i k u namiesto p o r o v n á v a n i a slov 
a to na p o d o b n o s ť čas t í textu. A j ked sa slová m ô ž u prekrývať , tieto dva bloky m ô ž u mať 
v s k u t o č n o s t i rôzny v ý z n a m [34]. 

P o n ú k a sa myš l i enka r ep rezen tác iou textu, dokumentov, viet pomocou vektorovej repre­
zentác ie a n á s l e d n é meranie vzdialenosti medzi t ý m i t o p rvkami . Existuje mnoho spôsobov 
merania vzdialenosti , algoritmov využívajúcich len vektory viet alebo aj pos i lované učenie 
na zák lade predom a n o t o v a n é h o datasetu. A u t o r v svojom č lánku [34] u v á d z a radu m e t ó d , 
pr i n á v r h u zhlukovania viet uvediem p á r z nich. 

V e k t o r o v é mapovanie a K—means 

N a i v n é r iešenie spoč íva vo využ i t í mapovanie textu do vektorovej r ep rezen tác ie pomocou 
pred t r énovaných modelov Ber t , FastText, Glove atd. na českých datasetoch, respek t íve 
viac j a zyčných datasetoch. Tieto j azykové modely generu jú vek torové r ep rezen tác i e slov. 

K a ž d á veta, resp. blok textu potom obsahuje mnoho t ý c h t o vektorov. Vo fáze implemen­
tác ie je potom n u t n é rozhodnúť a k ý výs ledný vektor sa využi je . D o ú v a h y p r i p a d á sprie-
merovanie v še tkých vektorov ve ty /b loku textu, m a x i m u m / m i n i m u m , špec iá lne značky, ako 
v p r í p a d e modelu Bert . 

Za zhlukovací algoritmus je m o ž n é zvoliť j e d n o d u c h ý k-means s metr ikou vzdialenosti 
kosínusovej podobnosti . P r í p a d n é experimentovanie s o s t a t n ý m i zh lukovac ími a lgori tmami 
je t iež v h o d n é . 
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V e k t o r o v é mapovanie viet 

Generovanie vek to rových reprezen tác i i viet alebo s lovných sekvenci í m ô ž e byť v y k o n a n é 
n a p r í k l a d n a t r é n o v á n í m modelu na inú ú lohu , ako je n a p r í k l a d p redpoveď nas ledujúcej 
vety. N a n a t r é n o v a n i e t a k é h o t o modelu je p o t r e b n ý m a n u á l n e a n o t o v a n ý dataset. 

M o d e l A u r o r a a kol . [2] je inšp i rovaný sp r i emerovan ím slov po ak tua l i zovan í vek to rových 
reprezen tác i i slov ich l a d e n í m na pa ra f rázovaných p á r o c h textu. 

Au to r v č l ánku [11] popisuje rozší renie modelu A u r o r a a kol . V p ô v o d n o m modeli A u r o r a 
a kol sa slová generu jú dynamicky n á h o d n ý m c h o d e n í m vektora diskurzu s č a s o v ý m varian­
tom, k t o r ý reprezentuje „o č o m sa hovorí". P r a v d e p o d o b n o s ť generovania slova w v čase 
t je d a n á l o g a r i t m i c k ý m p r o d u k č n ý m modelom. P ř e d p o k l á d á n í m , že sa d i sku rzný vektor 
príliš n e m e n í , model n a h r a d í sekvenciu d i sku rzných vektorov j e d n ý m vektorom. Neskor­
šie ú p r a v y modelu n á h o d n é h o p r e c h á d z a n i a dovoľujú, aby slová bol i generované s istou 
p r a v d e p o d o b n o s ť o u . 

Vektor vety je definovaný ako odhad M A P ( m a x i m á l n a a p o s t e r i ó r n a p r a v d e p o d o b n o s ť ) 
vektora diskurzu, k t o r ý vygeneroval vetu. M o d e l sa považuje ako model s istou formou 
učen ia s uči teľom, p r e tože obsahuje hyperparameter, k t o r ý mus í byť l adený na va l idačných 
d á t a c h . 

Au to r [11] popisuje nový model na r iešenie m ä t ú c e h o efektu d ĺžky slova modelu ná­
hodnej chôdze , kde p r a v d e p o d o b n o s ť pozorovania slova w v čase t je nepriamo ú m e r n á 
uhlovej vzdialenosti medzi vektorom diskurzu a č a s o v ý m variantom. Uhlovú vzdialenosť je 
m o ž n é in te rpre tovať ako d ĺžku na jk ra t š e j cesty medzi n e n o r m a l i z o v a n ý m s lovným vektorom 
L2 a d i s k u r z n ý m vektorom L2 na jednotkovej gul i . V ý b e r uhlovej vzdialenosti na rozdiel od 
kosínusovej podobnosti je rozhodujúc i pre z a b r á n e n i e h y p e r p a r a m e t r o v é h o ladenia. 

Po tom sa vek to rová r ep rezen t ác i a vety s definuje ako odhad M A P vektora diskurzu 
cs. Za predpokladu r o v n o m e r n é h o rozloženia cez m o ž n é cs je odhad M A P tiež odhadom 
M L E pre cs. Odhadom m a x i m á l n e j pravdepodobnosti je p r ib l ižne vážený priemer s lovných 
vektorov, kde častejš ie slová sú znížené . V s k u t o č n o s t i sa veľmi p o d o b á váhovej schéme SIF 
( „ s m o o t h e d inverse frequency")[2]. 

Au to r detailne popisuje vy lepšen ia modelu vo svojej publ ikác i i [11]. Odhadne sa m spo­
ločných d i sku rzných vektorov, ako p rvé m s ingu lá rně vektory z rozkladu vážených prieme­
rov vektorov s j e d i n e č n o u hodnotou. Nech Aj sú váhy spo ločných d i sku rzných vektorov, 
k to ré m ô ž u byť i n t e r p r e t o v a n é ako pomer rozptylu j ed inečných h o d n ô t diskurzu v časovom 
variante. V s k u t o č n o s t i sú j ed inečné pre slovo, pre k t o r é sa h o d n o t í p r a v d e p o d o b n o s ť po­
zorovania slova v čase . Podľa [2], je o d s t r a ň o v a n i e spo ločných d i sku rzných vektorov forma 
o d s t r á n e n i a š u m u , zvyšovanie m by malo zlepšiť výsledky. Tento postup sa nazýva č ias točné 
o d s t r a ň o v a n i e spo ločných komponent. 

P r e t o ž e váhovacia s c h é m a nepotrebuje ž i adne ladenie parametrov, n a z ý v a sa „unsu-
pervised smoothed inverse frequency" (uSIF) . S v y u ž i t í m tohto modelu je m o ž n é vyriešiť 
p r o b l é m podobnosti textu bez p r í p r a v y datasetu, na k torom sa bude d a n ý model učiť. 

S-Ber t 

P u b l i k á c i a [31] sa venuje sémant icke j podobnosti viet, p r i čom predstavuje nový model 
Sentence-Bert p o p í s a n ý v sekcii 2.8. Porovnanie čas t i výs ledkov experimentov tohto modelu 
je zob razené v t abuľke 3.1, k o n k r é t n e nad t e s tovac ím datasetom pre p r v ú ú lohu v podu­
j a t í SemEval-2017. D o ú v a h y p r i p a d á využ i t i e p r á v e mapovania vektorov slov alebo viet 
(embeddings). V p r e v á d z a n ý c h experimentoch využil i rôzne mapovania textu pomocou mo-
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delov, ako Glove 2.6, Universal Sentence Encoder [6], Bert j' RoBERTa. 2.8. M o d e l S-Bert 
bol t r é n o v a n ý nad kombinác iou datasetov S N L I [5] a M N L I [41]. 

M o d e l S T S 17 benchmark [7] s k ó r e 
A v g . G l o V e embeddings 58.02 
A v g . B E R T embeddings 46.35 

B E R T C L S - v e c t o r 16.50 
InferSent-Glove 68.03 

Universal Sentence Encoder 74.92 
S B E R T - N L I - b a s e 77.03 
S B E R T - N L I - l a r g e 79.23 

S R o B E R T a - N L I - b a s e 77.77 
S R o B E R T a - N L I - l a r g e 79.10 

Tabuľka 3.1: Spearmanova kore lác ia p medzi kosinusovou p o d o b n o s ť o u ve tných reprezen­
tác i í a z n a č k a m i pre rôzne ú lohy t ýka júce sa podobnosti textu (STS) . Výkon sa konvenčné 
u v á d z a ako p x 100. 

3.8 Súčasný stav 

Z á k l a d o m a n a l ý z y sentimentu je p r i p r avený dataset, k t o r é h o kval i ta ovp lyvňuje výs lednú 
úspešnosť k las i f ikácie /predikcie . J edno t l i vé klasif ikačné algori tmy sú h o d n o t e n é na p ř e d ­
př ip ravených , m a n u á l n e v y t v o r e n ý c h datasetoch. P re m e d z i n á r o d n é jazyky, ako n a p r í k l a d 
ang l i č t ina to nie je ž i adny p r o b l é m . T a k ý c h t o datasetov existuje veľké m n o ž s t v o . V d o m é n e 
recenzi í produktov je to n a p r í k l a d dataset o b c h o d n é h o p o r t á l u A m a z o n pub l ikovaný v [24]. 

Do istej ú r o v n e sa d á tento proces au toma t i zovať , n a p r í k l a d použ i t í recenzi í p ro /p ro t i 
a z ískanie polari ty sentimentu na ú rovn i sekcie p ro /p ro t i . 

T á t o p r á c a je z a m e r a n á na český jazyk. Väčš ina ana lyzovaných publ ikác i i v y c h á d z a 
z datasetu pub l ikovaného v p rác i [40], p r i čom sa j e d n á o recenzie o b c h o d n é h o p o r t á l u 
Mall.cz, česko-s lovenskej filmovej d a t a b á z e (csfd) a p r í spevkov sociálnej siete Facebook. 
Tento dataset je rozde lený podľa j edno t l i vých po la r í t , nie sú v ň o m a n o t o v a n é aspety, k u 
k t o r ý m sa ľudia vy jadru jú . 

Dataset heuréky obsahuje č i a s točne a n o t o v a n é d á t a , sekcie plusov a mínusov . Dataset 
obsahuje 14 d o m é n produktov a d o m é n u recenzi í obchodov. Jednalo by sa o jeden z naj­
väčších datasetov recenzi í pre klasif ikačné ú lohy pre český jazyk. 

Kva l i t u t ý c h t o d á t je m o ž n é porovnať s v y u ž i t í m š t ú d i e pre český jazyk [44] a jej vý­
sledkami pr i klasifikácii b i p o l á r n e h o sentimentu. A u t o r i použi l i do te ra j š ie spôsoby ana lýz 
b i p o l á r n e h o sentimentu pomocou vek tor izé ru a š t a n d a r d n ý c h klasif ikačných algoritmov. 
Z a u j í m a v ý m z i s t en ím bude úspešnosť klasifikácie o b d o b n ý c h algoritmov na n á h o d n e vyge­
nerovanom datasete a porovnanie súčasných m e t ó d ana lýz sentimentu, n a p r í k l a d spo j en ím 
s transformermi 2.8. 

A n a l ý z a sentimentu na ú rovn i aspektu predstavuje š t a n d a r d . P re t ú t o a n a l ý z u je po­
t r e b n ý m a n u á l n e a n o t o v a n ý dataset, kde a n o t á t o r identifikuje aspekty vo vete a p r i r ad í i m 
polar i tu . Tento proces je zdĺhavý. P r á c a sa venuje istej forme zhlukovania p o d o b n ý c h viet 
založenej na podobnosti viet s v y u ž i t í m rôznych m a p o v a n í viet do vek to rového priestoru. 
S v y u ž i t í m zhlukovacieho algoritmu, ako je n a p r í k l a d j e d n o d u c h ý k-means. S y s t é m zorad í 
vety p o d l á podobnosti , p r i čom v r á m c i zh luku je m o ž n é využiť sumar izu júc i model textu, 
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ako je n a p r í k l a d L D A 2.5 na eš te d robne j š iu a n a l ý z u . J e d n á sa o zoradenie viet bez n a t r é ­
novaného datasetu podobnosti viet. Tie to zhluky a t é m y bude m o ž n é upravovať pomocou 
pr í s lušného G U I . 

3.9 Exportovanie datasetu 

S y s t é m pracuje s datasetom recenzií . Jeho n a j v h o d n e j š í m v y u ž i t í m bude g e n e r á t o r samot­
ného datasetu recenzi í na zák lade užívateľovho v ý b e r u parametrov, k t o r é sa zohľadnia p r i 
jeho generovaní . V ý b e r m ô ž e byť závislí od typu ú lohy (k las i f ikačná / regres ívna) , na zák lade 
ktorej bude dataset vygenerovaný, n a p r í k l a d b i p o l á r n a a n a l ý z a sentimentu nad d o m é n o u 
kozmetika s t e s t o v a n í m úspešnos t i nad d o m é n o u oblečenie s v y ž i t í m blokov textu, teda spo­
j e n í m vše tkých viet z po ložky p o z i t í v n e / n e g a t í v n e v r á m c i recenzie urč i te j dĺžky, s v y u ž i t í m 
p r e d t r é n o v a n é h o modelu Bert . 

Generovanie bude preb iehať nad indexovanými d á t a m i , teda bude spo jené priamo s vy­
už i t ím indexovacieho nás t ro j a , k t o r ý bude musieť implementovat ne jaký do tazovac í jazyk, 
ako n a p r í k l a d Elasticsearch s p o m í n a n ý v podkapitole 3.4, kvôli v y t v á r a n i u zloži tých dota­
zov nad s y s t é m o m recenzií . 

3.10 Vizualizácia 

V š e t k y výs ledky ana lýzy d á t a klasifikácií je p o t r e b n é zobraziť , aby bol i lepšie pochopi teľné . 
V dnešne j dobe p r e v l á d a j ú skôr webové technológie zobrazovania rôznych ana lýz , preto sa 
za v ý s t u p p r e d p o k l a d á j e d n o d u c h á webová s t r á n k a zob razu júca p o t r e b n é informácie . 

Produkty a obchody 

S y s t é m si udržu je dataset recenzii produktov a obchodov z p o r t á l u h e u r é k a . Z á k l a d n ý m 
rozces t ím by mal i byť u v e d e n é d o m é n y produktov a d o m é n a obchodov. U k a ž d é h o produktu 
je v h o d n é si uchovať t a k z v a n ý reťaz ka tegór i i , ako n a p r í k l a d Heureka.cz / Bílé zboží / Malé 
spotřebiče / Péče o tělo / Příslušenství k holicím strojkům. N a zák lade t a k é h o t o reťazca sa d á 
vytvor iť strom, k t o r ý je m o ž n é prezentovať vo forme vyhľadávača pre užívateľa. P r i k l iknu t í 
na d o m é n u sa zobrazia ka tegór ie a ná s l edne produkty s p o č t o m recenzií . 

P r i zobrazen í p roduktu alebo obchodu je v h o d n é uviesť k r á t k e informácie o danom pro­
dukte, r e spek t íve obchode. U produktov je v h o d n é zobraziť aj obrázok , dalej odkaz na pro­
dukt /obchod , k t o r ý p o n ú k a heu réka , z á k l a d n é š t a t i s t i k y o d p o r ú č a n i a obchodu/produktu , 
p r i e m e r n ý sentiment, graf p r í b y t k u recenzi í v čase. 

Zobrazenie plusov a mínusov z a n a l ý z y zhlukovania viet. Z ktorej sa m ô ž e užívateľ dozve­
dieť zhrnutie, o č o m ľudia hovoria v r á m c i recenzi í p roduktu /obchodu. N á s l e d n e zobrazenie 
kľúčových slov, viažucich sa k plusom, respek t íve m í n u s o m . 

U k a ž d é h o produktu a obchodu sa p r e d p o k l a d á zobrazenie recenzi í v istej forme ta­
bu lky /zoznamu. K a ž d ý riadok t a b u ľ k y by ma l obsahovať meno autora, d á t u m pridania 
recenzie, autorove ohodnotenie, m e t a d á t a ana lýz . P r i meta d á t a c h sa j e d n á hlavne o zobra­
zenie p r e v á d z a n ý c h ana lýz , informácie o v ý s k y t e sekcií pro a prot i , zhrnutia . Z a výs ledky 
ana lýz je m o ž n é považovať, či bola recenzia v y h o d n o t e n á modelom pre p redpoveď skóre 
recenzie a modelom pre vyhodnotenie i re levan tných viet recenzie. 
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Recenzie 

Recenzie tvoria zák lad tejto p ráce . Spôsob ich zobrazenie je kľúčový. K a ž d á recenzia p a t r í 
k d a n é m u produktu alebo obchodu. V r á m c i ana lyzovaných recenzi í je v h o d n é zvýrazniť 
kľúčové slová (aspekty) a k n i m viažuci sa sentiment. V zobrazen í sa p r e d p o k l a d á zobra­
ziť sekcie pre a prot i spolu s n á h ľ a d o m na a n a l ý z u sentimentu každe j po ložky pre a prot i 
v š e t k ý m i d o s t u p n ý m i modelmi . V tomto zobrazen í sa u k á ž u d o m é n o v o špecificky n a t r é n o ­
vané zau j ímavos t i modelov. I s té vyjadrenie v r á m c i jednej d o m é n y n e m u s í z n a m e n a ť to isté 
v p r í p a d e druhej. Súčasťou pohľadu je aj p redpoveď skóre recenzie, pomocou reg resného 
modelu a nás l edné porovnanie s a u t o r o v í m h o d n o t e n í m . 

T á t o a n a l ý z a bude t rvať is tý čas , p r e d p o k l a d á sa n a i v n ý p r í s t u p ana lýzy pr i pož iadavke 
na server. V h o d n é bude re indexác ia d á t po ak tua l i zác i i , ich ohodnotenie modelmi . Dataset 
je veľký, p r i čom je is té , že v š e t k y d á t a n e b u d ú re indexované , preto pr i každej pož iadavke 
na server, server zistí , či sa d a n é ana lýzy vykonával i . A k áno , tak v r á t i pred sp racované 
d á t a , inak využi je n a č í t a n é modely pre „rýchlu analýzu" . 

Š t a t i s t i k y 

Výsledný s y s t é m by ma l v r á m c i užívateľského prostredia zobrazovať z á k l a d n é š t a t i s t i ky 
datasetu heuréky , n a p r í k l a d p o č e t recenzi í v čase, objem s t i a h n u t ý c h d á t p r i ak tua l i zá ­
c i i , poče t produktov a tď. Samozrejme sa berie ohľad na š t a t i s t i k y ana lýz sentimentu nad 
datasetom. 

Generovanie datasetu 

P r e d p o k l a d á sa užívateľské rozhranie, v r á m c i k t o r é h o užívateľ z a d á p o t r e b n é informácie do 
p r i p r a v e n é h o fo rmulá ra . F o r m u l á r bude pozos távať z v ý b e r o v ý c h elementov, aby užívateľ 
nemohol zadať nezmysly. F o r m u l á r bude obsahovať na výbe r : 

• D o m é n u / D o m é n y - z k t o r ý c h sa bude dataset generovať. 

• Ka t egó r i a . 

• T y p ú lohy - a k á ú loha bude predmetom exportu datasetu. 

— Expor t p ros tých viet z recenzií . 

— B i p o l á r n a klasifikácia sentimentu z položiek pre a prot i . 

— P r e d p o v e ď hodnoty skóre sentimentu pomocou po ložky rating. 

• Granula r i tu - závisí na ú lohe , generovanie viet, súvet í , celých recenzií . 

• Interval d ĺžky z á z n a m u . 

• V ý s t u p pre d a n ý model, n a p r í k l a d pre model Bert . 

• Skupina p r íznakov , ako n a p r í k l a d v y r o v n a n ý dataset (pre b i p o l á r n u klasif ikáciu) . 

V ý b e r ka t egór i e sa viaže znova k o b d o b n é m u l is tu, ako v p r í p a d e zobrazenia produktov 
a obchodov. 
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Zhlukovanie viet 

P r e v á d z a n i e a n a l ý z y na zhlukovanie viet zo sekcií plus a m í n u s bude m o ž n é vykonať pro­
s t r e d n í c t v o m užívateľského rozhrania. Pohľad bude obsahovať v ý b e r ka t egór i e z d o m é n y 
produktov, r e spek t íve obchod alebo k o n k r é t n y produkt . P o k l iknu t í na zvolený produkt 
alebo ka t egó r iu alebo obchod sa zobraz í d ia lóg s nas ledu júc imi možnosťami : 

• m e t ó d a mapovania s lov/viet 

• zhlukovacia m e t ó d a 

• p o č e t zhlukov 

• p o č e t t é m pre zhluk 

E d i t á c i a z h l u k o v a c í c h experimentov 

Apl ikác ia bude obsahovať aj is tý pohľad na zobrazenie v y k o n a n ý c h experimentov zhluko-
vania, obdobne ako pr i pohľade na recenzie produktu /obchodu. P r i zob razen í k o n k r é t n e h o 
zhlukovacieho experimentu sa p r e d p o k l a d á i s tá ed i t ác ia zhlukov, t é m a viet do nich zara­
dených . P r í p a d n e v y t v á r a n i e nových zhlukov a t é m pr i z á s a h u užívateľa s y s t é m u . Samoz­
re jmosťou je mazanie zhlukovacieho experimentu. 

Zobrazenie zhlukov obdobne v t abuľke spolu so zh lukami a p o č t o m viet. P r e d p o k l a d á 
sa zobrazenie histogramu rozloženia viet cez zhluky. 

S y s t é m u ž í v a t e ľ o v 

Výs ledná ap l ikác ia p r e d p o k l a d á istý p o č e t pohľadov na k o m u n i k á c i u so s y s t é m o m . V sys­
t é m e sa definujú ú r o v n e užívateľov na prezeranie výs ledkov ana lýz recenzií . Tiež do s y s t é m u 
nebude povolené vs túp iť k a ž d é m u , teda sa p r e d p o k l a d á au ten t i f ikác ia užívateľa na strane 
front-endu. 

Z á k l a d n ý ( j ednoduchý) užívateľ bude môcť prezerať recenzie produktov a výs ledky ak­
tual izác i i . Pokroč i lý užívateľ bude eskalovať p r á v a z á k l a d n é h o užívateľa a bude mu sprí­
s t u p n e n á možnosť vy tvá rať datasety, zhlukovať recenzie a podobne. 

D e m o n a t r é n o v a n ý c h modelov 

Z predpokladu faktu, že v š e t k y recenzie n e b u d ú pred sp racované v š e t k ý m i modelmi, vyp lýva 
isté nahratie modelov do p a m ä t i na strane serveru (back-end). Do ú v a h y p r i p a d á n a ivné 
využ i t i e modelov vo forme dema, kedy bude G U I obsahovať formuláre pre odoslanie čas t i 
textu a zvolenie i s t ého modelu a jeho nás l edné vyhodnotenie a zobrazenie na strane G U I . 
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Kapitola 4 

Realizácia systému 

V tejto kapitole sú u v e d e n é v ý s t u p y p r á c e ana lýze recenzi í výrobkov , s t r u č n ý popis imple­
m e n t á c i e výs lednej apl ikácie , s u b s y s t é m o v , indexác ie recenzií , s a m o t n ý s p ô s o b sťahovania 
recenzií , exportovanie d á t p r o s t r e d n í c t v o m generovania datasetov na klasif ikačné úlohy. 

Pop í san ie klasifikácie a s p ô s o b zač lenenia modelov do imp lemen tác i e , š t a t i s t i k y modelov 
využ i tých v p rác i , spôsoby i m p l e m e n t á c i e zhlukovania viet na zák l ade podobnosti ve tných 
reprezentác i i , i m p l e m e n t á c i a koncového serveru. Nasleduje i m p l e m e n t á c i a k l ien tského ser­
veru spolu s u k á ž k a m i j edno t l i vých pohľadov na výs lednú ap l ikác iu . N a záver kapi toly sú 
uvedené p r o b l é m y a m o ž n é rozš í renia s y s t é m o v ana lýzy recenzií . 

4.1 Arch i t ek tú ra aplikácie 

S y s t é m je p revažne i m p l e m e n t o v a n ý v j azyku Python 3, k t o r ý je obľúbený v r á m c i ana­
lýzy d á t a s t ro jového učen ia . Kl ien t sky server je i m p l e m e n t o v a n ý v Javascripte s v y u ž i t í m 
Vue.js. Ap l ikác ia je z ložená z t roch sys t émov , p r i čom k a ž d ý z t ý c h t o s y s t é m o v m ô ž e byť 
p revádzkovaný na inom fyzickom poč í tač i . : 

• I n d e x a č n ý s y s t é m - Elasticsearch 

• S y s t é m ana lýzy recenzi í a koncový server 

• Kl ien t sky server 

4.2 Indexácia 

N a indexác iu d á t bo l zvolený s y s t é m elasticsearch 2.2. Dosahuje naj lepšie výs ledky podľa 
p o r t á l u database-engines 1 . Naviac p o n ú k a aj v l a s t n ý do tazovac í D S L jazyk založený na 
J S O N . 

ElasticSearch 

V prác i je v y u ž i t á verzia Elasticsearch 7.4.6. Dotazovanie so s y s t é m o m elasticsearch zabez­
pečuje trieda Connector, j e d n á sa o CRUD dotazy nad d o k u m e n t á r n i . Elas t ic podporuje aj 
S Q L dotazy a t r a n s f o r m á c i u S Q L dotazov do D S L jazyka. 

x h t t p s : //db-engines.com/en/ranking/search+engine 
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V t abuľke 4.1 je m o ž n é vidieť d á t a , o b s i a h n u t é v i n d e x a č n o m s y s t é m e Elasticsearch 
ana lýzy výrobkov . Najviac recenzi í v ka tegór i i produktov obsahuje index kozmetika, index 
produkt slúži na indexác iu produktov, k u k t o r í m sa recenzie v iažu . Najväčš í p o č e t d á t 
obsahu jú p ráve recenzie obchodov. 

index docs.count store.size 
shop_review 3 559 732 2.2gb 

kosmet ika_a_zdrav i 503 706 329mb 
elektronika 348 269 314mb 

hobby 321 042 215mb 
d u m a_zahrada 284 353 209mb 

chovatelstvi 252 190 167mb 
filmy _ k n i h y _ h r y 233 121 190.6mb 

b i l e_zboz i 229 928 210mb 
detske_zbozi 210 683 163.9mb 

sport 181 424 152mb 
j i d lo_a_napo je 100 460 51mb 

auto-moto 80 761 80mb 
oblečeni a _ m o d a 38 742 22.9mb 

stavebniny 36 320 26mb 
sexuá ln i a_ero t icke_pomucky 29 765 22mb 

product 618 933 214.4mb 
shop 1 042 706.9kb 

domain 18 14.2kb 
users 2 10.2kb 

actual ize_stat is t ic 434 76.9kb 
experiment_cluster 29 23.6kb 

experiment 2 19kb 
experiment_topic 85 51.6kb 

experiment_sentence 15 112 4.5mb 

Tabuľka 4.1: P r e h ľ a d indexov Elasticsearch a p a m ä ť o v é h o miesta. 

P o č a s p rav ide lných ak tua l izác i i dokáza l s y s t é m indexovat cez šesť mi l iónov š tyr i s to t i s íc 
recenzi í produktov a obchodov. Celková veľkosť datasetu je š tyr i t i s íc tristo megabajtov. 

P r i indexáci i recenzi í sa využ íva POS tagger Morphodita2, pomocou k t o r é h o sa sp racu jú 
z á z n a m y pros, cons, summary. O d s t r á n i sa d iakr i t ika , stop slová, emotikony sa nahradia 
frázou a nás l edne sa text tokenizuje pomocou Morphodity. T ú t o funkcionalitu zabezpe­
čuje trieda MorphoTagger. Výs l edná recenzia obsahuje aj po ložky pros_P0S, cons_P0S, 
summary_P0S. 

Elastic Connector 

N a k o m u n i k á c i u s y s t é m u s Elast icSearch slúži modu l elastic_connector a jeho trieda 
Connector. Bez argumentov k o n š t r u k t o r a sa p r i p á j a na localhost. P o n ú k a C R U D rozhranie 
k u k a ž d é m u indexu. P r i inicializácii si v y t v á r a s lovníky názov d o m é n y na index, názov 
ka tegór ie na index. 

2 h t t p : //lindat.mf f .cuni.cz/services/morphodita/ iní o.php 
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Dataset recenzi í je ob jemný. Výsledok n i ek to rých dotazov obsahuje niekoľko desiatok 
t is íc dokumentov. P r i dotaze na d á t a sa využ íva m e t ó d a _get_data(). Jej argumentami 
sú d o m é n a , k t o r á sa prevedie na index, k a t e g ó r i a a telo dotazu p o p í s a n é v D S L jazyku . 
Pomocou m e t ó d y get_count() sa zis t í p o č e t dokumentov, k t o r é sú výs l edkom dotazu. 
V p r í p a d e , že p o č e t dokumentov je väčší ako desať t isíc tak sa využi je t a k z v a n é „scroll 
api" , využ i t é v m e t ó d e s c r o l l ( ) , na z ískanie väčšieho p o č t u dokumentov. 

4.3 Sťahovania recenzií 

Funkcional i tu zabezpeču jú dve tr iedy Heurekalndex a HeurekaCrawler. P r ehľadávan ie he-
u réky s cieľom indexác ie recenzi í je u s k u t o č n e n é v dvoch krokoch. 

V p rvom kroku s v y u ž i t í m tr iedy Heurekalndex, kde sa p rehľadáva h e u r é k a pomocou 
U R L adries d o m é n o v ý c h ka tegór i i , pomocou m e t ó d y parse_domain() sa p rehľadáva jú jed­
not l ivé p o d k a t e g ó r i e d o m é n y a vyhľadáva jú sa produkty, k t o r é obsahu jú recenzie. U R L 
adresy produktov sa nás l edne uložia do t e x t o v ý c h súbo rov reprezen tu júc ich d o m é n o v é ka­
tegór ie . 

V druhom kroku s v y u ž i t í m triedy HeurekaCrawler, kde v m e t ó d e task(), sa pre­
chádza jú j edno t l ivé t ex tové s ú b o r y U R L adries produktov a pomocou triednej m e t ó d y 
parse_product_page() sa naindexuje produkt s recenziami do i n d e x a č n é h o s y s t é m u elas-
ticsearch, k t o r ý je p o p í s a n ý v podkapitole 4.2, pomocou m e t ó d y add_to_elastic (). 

Aktua l i zác i a recenzi í produktov je i m p l e m e n t o v a n á pomocou tr iedy HeurekaCrawler 
a jej m e t ó d y task_actualize() . H e u r é k a p o n ú k a pre k a ž d ú k a t e g ó r i u produktu zobra­
zenie na jnovš ích recenzií , S v y u ž i t í m dotazu do s y s t é m u elasticsearch na z ískanie U R L 
adries v še tkých p o d k a t e g ó r i i domény , dotazom pomocou m e t ó d y get_category_urls() 
t r iedy Connector začne p a v ú k p rechádzať na jnovš ie recenzie ca tegór i i produktov vo lan ím 
m e t ó d y actualize_reviews() . N á s l e d n e pre k a ž d ú n o v ú recenziu kontroluje, či sa už ne­
n a c h á d z a v sy s t éme , pomocou m e t ó d y get_review_by_product_author_timestr () t r iedy 
Connector, ak á n o , tak končí ak tua l i zác i a pre d a n ú p o d - k a t e g ó r i u produktov a pokraču je 
ďalšou. 

M e t ó d a actualize_reviews() n a p l n í s lovník ak tua l i zovaných recenzi í produktov, k to ré 
sa nás l edovne p r e c h á d z a j ú v cykle, p r i č o m sa volá m e t ó d a add_to_elastic () na indexo-
vanie nových produktov s recenziami alebo s a m o t n ý c h recenzií . 

Indexác ia obchodov a ich recenzi í je p r e v á d z a n á v jednom kroku s v y u ž i t í m triedy 
HeurekaCrawler. Pomocou m e t ó d y task_shop() , v ktorej sa p r e c h á d z a j ú j edno t l ivé U R L 
adresy d o m é n o v ý c h ka tegór i i . Obchody sa indexu jú v m e t ó d e parse_shop_page () a ich 
recenzie pomocou m e t ó d y parse_shop_revs(). 

P r i ak tua l izác i i recenzi í obchodov je n u t n é p rechádzať k a ž d ý obchod, h e u r é k a n e p o n ú k a 
zobrazenie na jnovš ích recenzi í pre vše tky obchody. V r á m c i k a ž d é h o obchodu p rechádzať 
recenzie, dotazovat sa s y s t é m u na k a ž d ú recenziu a v p r í p a d e , že sa recenzia n a c h á d z a 
v s y s t é m e tak skončiť a pokračovať ďalším obchodom. 

Š t a t i s t i ky ak tua l i zác ie produktov sú zob razené v grafe 4.1, kde je m o ž n é vidieť isté 
trendy p r i b ú d a n i a recenzi í produktov v čase . A k t u a l i z á c i a prebiehala raz za týždeň . 

Š t a t i s t i ky sťahovania recenzi í produktov sa u k l a d a j ú do elastic search pomocou m e t ó d y 
submit_statistic () , j e d n á sa o p o č t y nových recenzií , nových produktov, nových recenzi í 
nových produktov a p o č e t produktov s n o v ý m i recenziami. V m e t ó d e add_to_elastic() 
sa v y k o n á aj p r v o t n á a n a l ý z a recenzi í s v y u ž i t í m filtrovacieho modelu a modelu na predpo­
veď skóre recenzie. Spôsob ana lýzy je u v e d e n ý v podkapitole Klasif ikácia 4.5. Ak tua l i zác i a 
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Obr . 4.1: Pohľad š t a t i s t í k ak tua l i zác ie sy s t ému . 

recenzi í produktov sa spúšťa pomocou skr ip tu crawler. sh. Tento skript m ô ž e byť spúšťaný 
pomocou n á s t r o j a pre s p r á v u úloh, ako n a p r í k l a d cron. 

4.4 Generovanie datasetu 

Funkcional i tu zabezpeču je tr ieda Generátor spolu so skr iptom generate_dataset .py do­
káže generovať dataset na vygenerovanie viet recenzií , b i p o l á r n u klasifikáciu sentimentu 
alebo p redpoveď skóre sentimentu (regresia). Skript je spus t i t e lný samostatne, p o n ú k a 
v l a s t n é rozhranie na generovanie datasetu, p r i čom d a n ý dataset vy tvor í v pracovnom ad­
resár i . 

Je m o ž n é si zvoliť d o m é n u , n a p r í k l a d biela technika, s p o m í n a n ý typ úlohy, vyrovnanosť 
datasetu. Voľbu ka tegór i i b u ď pomocou integeru, zostupne z o r a d e n é ka tegór i e podľa p o č t u 
recenzi í alebo podľa n á z v u ka tegór i e . Dataset je m o ž n é generovať z celých recenzi í alebo zo 
sekcii + / - na š ty roch ú rovn iach : 

• na ú rovn i tokenov [, .] 

• na ú rovn i po ložky + / -

• agregác iou v še tkých položiek + / - recenzie 

• celá recenzia 

Ďa l š ím parametrom je veľkosť vety, k t o r ý predstavuje interval [min, max]. P r i veľkosti 
vety v intervale [1,2] sa p revažne v y s k y t u j ú nezmyse lné vety typu „Nic.LÍ alebo „Zatím 
nic.li, „Nevím." a ich obmeny. Tieto vety sa v y s k y t u j ú p revažne v sekcii z ápo rov recenzie. 
Voliteľná je značka na generovanie v y r o v n a n ý c h datasetov. 

P r i klasif ikačných ú lohách sa p r e d p o k l a d á využ i t i e modelu Bert , g e n e r á t o r dokáže priamo 
generovať s ú b o r y train.tsv, dev.tsv, k t o r é m ô ž u byť v k o n k r é t n y c h i m p l e m e n t á c i á c h v pod­
kapitole 4.5. 
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Trieda GeneratorController je v y u ž i t á na strane koncového servera, kľúčová je m e t ó d a 
generateO, k t o r á slúži ako vstup, podľa p r e d a n ý c h argumentov sa m ô ž u volať m e t ó d y 

embeddings_task() na vygenerovanie viet, cls_task() na generovanie klasif ikačných 
datasetov, regression_task() na vygenerovanie regres ívneho datasetu. 

Datasety recenzi í sa generu jú p o s t u p n ý m p r e c h á d z a n í m ka tegór i i produktov v m e t ó d e 
get_data_api_call () . Pomocou m e t ó d y parse_reviews () sa d o t á ž e elastic connectora 
na recenzie ka tegór ie a ná s l edne sa v y t v á r a j ú vety podľa z a d a n ý c h argumentov. 

4.5 Klasifikácia 

z a o b e r á a n a l ý z o u recenzii so z a m e r a n í m na a n a l ý z u sentimentu, v r á m c i ktorej je 
v h o d n é mať pred t r é n o v a n ý model j azyka . M o d e l Bert bo l zvolený ako z á s t u p c a transfor-
merov aj kvôli dostupnosti pred t r é n o v a n ý c h modelov pre český jazyk. M o d u l y zaobe ra júce 
sa klasifikáciou sú d o s t u p n é v ba l íku clasification 

Knižnice ako Tensorflow a Pytorch p o n ú k a j ú rozhranie, pomocou k t o r é h o je m o ž n é vy­
užiť tento model . Bohužiaľ Tensorflow a k t u á l n e nie je k o m p a t a b i l n ý s na jnovš ím o v l á d a č o m 
od Nvidie a s k u t o č n o s t i , že na využ i t i e modelu Bert-base je p o t r e b n á grafická kar ta s a s p o ň 
11 G B p a m ä t e bola zvolená kn ižn ica Pytorch ako východz ia . 

Pytorch 

J e d n á sa o open-source kn ižn icu pre s t ro jové učenie , v y t v o r e n á spoločnosťou Facebook. Po­
skytuje rozhranie v j azyku P y t h o n . Umožňu je využ i t i e v iacerých G P U . Vektory, r espek t íve 
matice, sú r ep rezen tované tenzormi, nad k t o r ý m i prebieha v ý p o č e t . Tvar tenzoru určuje 
poče t a velkost d imenzi í . 

Scikit-learn 

Open-source knižnica , k t o r á p o n ú k a n á s t r o j e na p r e d i k t í v n u a n a l ý z u d á t , či už sa j e d n á 
o klasifikáciu, regresiu, zhlukovanie, preprocessing d á t a podobne. N a rozdiel od Py to rch 
nie je framework Scikit- learn u rčený ako t a k z v a n ý „deep learning framework" a n a t í v n e 
nepodporuje v ý p o č t y na grafickej karte. 

Bert 

M o d e l je využ i t ý p r i klasifikácii sentimentu a predpovedi skóre recenzie. B o l a v y u ž i t á kniž­
nica transformers od t ý m u Huggingface'\ A k o pred t r é n o v a n ý model bo l využ i tý model 
BERT-Base, Multilingual Cased s parametrami: 

• 12 h láv a vrstiev pozornosti 

• velkost s k r y t é h o stavu 768 

• n a t r é n o v a n ý na 104 jazykoch 

• ci t l ivý na velké p í s m e n á 

3 h t t p s : //huggingf ace.co/transf ormers/ 
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Spracovanie d á t je i m p l e m e n t o v a n é pomocou skr ip tu processors_cls .py, v k torom sa 
n a c h á d z a j ú j edno t l ivé procesory d á t . Procesor d á t pre ú lohu b ipo lá rne j klasifikácie senti­
mentu je i m p l e m e n t o v a n ý s v y u ž i t í m tr iedy BipolarSentiment, procesor pre ú lohu predik­
cie skóre sentimentu je i m p l e m e n t o v a n ý pomocou triedy ReviewRatingRegression. Toke-
nizér nemodifikuje veľkosť p í sma , text sa rozdel í pomocou bielych znakov na tokeny. M o d e l 
využ íva token izér WordPiece, k t o r ý rozdel í tokeny na najčas te jš ie n-gramy pozos táva júce 
zo skupiny znakov. Veľkosť s lovníka činí okolo 120 t is íc tokenov WordPiece. 

P r e d t r é n o v a n ý model je d o s t u p n ý p r á v e pre kn ižn icu Tensorflow, pomocou skr ip tu 
tf_to_torch.py sa prevedie j e d n o d u c h é n a č í t a n i e váh modelu a nás l edné konvertovanie 
modelu do fo rmá tu , k t o r ý využ íva pytorch. 

Nás l edne klasifikácia, resp predikcia pomocou modelu Bert je i m p l e m e n t o v a n á v skripte 
transformers_cls.py. M o d e l bo l l adený v šiest ich epochách . P re val idáciu modelu bol i 
využ i t é metr iky z knižnice scikit-learn. 

Trénovanie modelu je m o ž n é s v y u ž i t í m skr ip tu run_cls. sh, v k torom sú n a s t a v e n é 
cesty a argumenty využ i t é p r i t r énovan í modelov a n a l ý z y recenzií . Obdobne v y u ž i t í m 
skr iptu run_cls_pred.sh sa s p u s t í va l idác ia modelu na t r é n o v a c o m datasete, p r i č o m sa 
vygeneruje d o d a t o č n e aj s ú b o r s m a p o v a n í m testovacieho datasetu a predikci í modela 
eval__results.tsv, s ú b o r s ap l ikovanými metr ikami ako F l , presnosť , konfúzna matica, ko­
relácia, stratu krížovej entropie eval_results.txt. 

K a ž d ý n a t r é n o v a n ý model m ô ž e byť využ i t ý pomocou modulu Bert_model.py a jeho 
tr iedy Bert_model,v ktorej sa model prepne do vyhodnocovacieho stavu. N á s l e d n e t á t o 
tr ieda slúži ako j e d n o d u c h ý wrapper na k a ž d ý Bert model . Vyhodnotenie klasifikácie vety 
n a t r é n o v a n ý m modelom je i m p l e m e n t o v a n é s v y u ž i t í m m e t ó d y eval_example (). 

FastText 

Využi t ie FastText modelu spočíva hlavne v z ískaní vek to rových reprezen tác i i slov. V prác i 
v y u ž í v a m p r e d t r é n o v a n ý model, k t o r ý bo l t r é n o v a n ý na datasete wik ipéd ie pomocou Fast-
Textu . Vektory obsahu jú 300 dimenzi a bol i z í skané pomocou skip-gram modelu p o p í s a n é h o 
pub l ikác iou [3]. P r e d t r é n o v a n é modely sú voľne d o s t u p n é na p o r t á l y f a s t t e x ť 1 . 

Pre p r á c u s modelom FastTextom je v y u ž i t á kn ižn ica Genism, i n š t a n c i u modelu re­
prezentuje trieda FastText. P red t r é n o v a n ý model je m o ž n é nač í tať s v y u ž i t í m funkcie 
load_facebook_model(). 

N a FastText sú priamo využ i t é váhovacie schémy SIF a uSIF pr i filtrovaní recenzi í 
a zh lukovaní p o d o b n ý c h viet na z ískanie vek to rových reprezen tác i i viet. 

Fast sentence embeddings 

Získavanie vek to rových reprezen tác i i v ie t / t ex tu je i m p l e m e n t o v a n é pomocou knižnice f se, 
publikovanej pomocou Githubu[4]. V prác i v y u ž í v a m tr iedy SIF a uSIF imp lemen tu júce 
váhovanie p o p í s a n é v sekcii Vektorové mapovanie viet 3.7. 

K o n š t r u k t o r u t ý c h t o tr ied je p r e d a n á i n š t anc i a modelu FastText, b u d s v y u ž i t í m p ř e t r é ­
novaného modelu fasttext pomocou m e t ó d y load_f acebook_model () . Ď a l š í m s p ô s o b o m je 
vytvorenie in š t anc ie triedy FastText, na zák lade p r e d a n é h o pola viet. 

4 h t t p s : //fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors 
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S V M 

M o d e l S V M je využ i tý p r i f i l trovaní i re levan tných viet, kde dosahuje lepšie výs ledky v po­
rovnan í s modelom Bert . O b a tieto modely bol i n a t r é n o v a n é na tých is tých d á t a c h . S V M 
je i m p l e m e n t o v a n é pomocou knižnice Scikit- learn triedou C-Support Vector Classification. 

B i p o l á r n a a n a l ý z a sentimentu 

A n a l ý z a sentimentu na ú rovn i vety, respektive dokumentu je v y k o n á v a n á pomocou mo­
delu Ber t . Tento model je l adený v d o m é n e produktov nad klasif ikačnou ú lohou b ipo lá rne j 
klasifikácie. Dokopy je n a t r é n o v a n ý c h 14 modelov pre k a ž d ú d o m é n u produktov a jeden 
všeobecný model. 

Pre k a ž d ý model bo l vygene rovaný dataset domény , vytvorenie t ý c h t o datasetov je jed­
n o d u c h é , hlavne kôli č ias točne j ano tác i i užívateľov heureky pr i v y t v á r a n í recenzií . J e d n á sa 
o po ložky pre a prot i . Š t a t i s t i k y sú p o p í s a n é v podkapitole N a t r é n o v a n é modely 4.6. 

Filtrovanie i r e l e v a n t n ý c h r e c e n z i í 

P r i filtrovaní i re levan tných viet bol i p r e v á d z a n é experimenty s v y u ž i t í m modelu Bert a mo­
delu S V M na b i p o l á r n u klasifikáciu viet na i re levan tné a r e l evan tné vety. Z celkového p o č t u 
viet v recenziách p r e d s t a v u j ú i re levan tné vety m e n š i u časť, preto vytvorenie v y r o v n a n é h o 
datasetu je p r o b l é m , p r i čom je p o t r e b n é m a n u á l n e prejsť recenzie. I r e l evan tné vety sa na 
druhej strane čas to o p a k u j ú v datasete. J e d n á sa o vety p revažne v záporne j sekcii recenzie 
typu: „ Z a t í m n i c " , „ Z a t í m nemohu říct.", „ Z a t í m jsem na nic nepřišla ." , „ M á m ho krátce.". 

Nás l edne som vy tvor i l m a n u á l n e a n o t o v a n ý dataset obsahujúc i cez 7000 viet, p r i čom 
dataset nie je vy rovnaný . P o rozdelení d á t na t r énovac í a t es tovac í dataset dosahoval model 
Bert F l 85.17. P r i bližšej ana lýze som zis t i l , že až v tretine p r í p a d o v model klasifikoval ire­
l evan tné vety ako falše positive. N á s l e d n e som využi l model S V M spolu s v y u ž i t í m ve tných 
vek to rových reprezen tác i i pomocou knižnice fse a váhovacej schémy uSIF . M o d e l dosiahol 
úspešnosť s macro F l 90.00. 

M o d e l uS IF je v y t v o r e n ý na zák lade p r e d t r é n o v a n é h o model FastText, na k t o r ý je ap­
l ikovaná váhovacia s c h é m a uSIF , ná s l edne je l adený na datasete viet z d o m é n y produktov. 
J e d n á sa o 4 798 429 viet v dobe vytvorenia modelu. 

S V M model je r ep rezen tovaný modulom SVM_model a tr iedou SVM_Classif ier. Trieda 
dokáže znova vyvoriť p r í s lušné modely uSIF a S V M pomocou m e t ó d y create_model () 
spolu s v y p o č í t a n í m m e t r í k . Vyhodnotenie relevantnosti vety je v y k o n a n é pomocou m e t ó d y 
eval_example(). 

V p r í p a d e využ i t i a modelu pr i filtrovaní viet recenzii p r i automatickej ak tua l i zác i i je 
v y u ž i t á tr ieda HeurekaFilter modulu heureka_f i l t e r . P r i ak tua l i zác i i sa k a ž d á po ložka 
p ro /p ro t i / zh rnu t i a recenzie v y h o d n o t í pomocou m e t ó d y i s _ i r r e l e v a n t (). 

Jednos lovné sekcie sa automaticky zahadzu jú , p re tože neobsahu jú názorové slovo a po­
m e n ú v a j ú aspekt, n á h o d n é slová, p r i čom t r énovan ie modelu na jedno s lovných v e t á c h je 
nezmysel. A k m á veta viac ako jedno slovo je v y h o d n o t e n á pomocou modelu a v prí­
pade ak sa j e d n á i i r e l evan tnú vetu tak sa zapíše do špec iá lneho logovacieho s ú b o r a ir-
relevant_sentences. tsv. 

Logovací s ú b o r predstavuje s p ô s o b a u t o m a t i c k é h o zväčšovania datasetu. P o každej ak­
tua l izác i i je p o t r e b n é prejsť nové vety, skontrolovať klasifikáciu modelu, rozšíriť p ô v o d n ý 
dataset a po p r í p a d e znova na t r énovať klasif ikátor . 
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U recenzi í , k t o r é bol i sp racované f i l t rovacím modelom sa pr i indexáci i p r i dáva flag fil-
ter_model=True na odl íšenia ana lyzovaných recenzií . 

P r e d p o v e ď hodnotenia recenzie 

P r i ak tua l izác i i sa využ íva aj regresný model Bert , k t o r ý je n a u č e n ý na celom datasete 
recenzií . M o d e l je r ep rezen tovaný triedou Bert_model. P r i ak tua l i zác i i sa využ íva trieda 
HeurekaRating modulu heureka_rating. Pomocou m e t ó d y merge_review_text sa konka-
t enu jú pre /pro t i /zhrnut ie a ná s l edne s vyž i t ím m e t ó d y eval_sentence () sa v y h o d n o t í 
p redpoveď skóre modelom. P r e d p o v e ď skóre sa indexuje do recenzie pomocou položky 
rating_model. 

4.6 Nat rénované modely 

V r á m c i p r á c e sa použ íva 15 modelov zabezpeču júc ich b i p o l á r n u klasifikáciu sentimentu, 
za ložených na a r c h i t e k t ú r e Ber t . M o d e l predpovede skóre recenzie, za ložený na a r c h i t e k t ú r e 
Ber t . M o d e l S V M na klasifikáciu irelevantnosti viet v recenzii, k t o r ý využ íva uSIF váhovú 
schému na vek to rovú r ep rezen t ác iu textu pomocou modelu FastText. 

V tabulke 4.2 sú zob razené modely b ipo lá rne j klasifikácie sentimentu na ú rovn i sek­
cie p ro /p ro t i využ i t é v p rác i . Vygenerované datasety sú vyvážené , p r e tože p r i ana lýze d á t 
vyplynulo, že už íva te l ia generu jú viacej poz i t ívnych sekcií ako nega t ívnych . Naj lepš iu úspeš ­
nosť dosahuje model generál, k t o r ý obsahuje recenzie vše tkých d o m é n produktov. 

model A C C F l t ra in dev 
general 95.62 95.65 565 144 141 286 

kosmet ika_a_zdrav i 95.30 95.32 85 212 21 302 
b i l e_zboz i 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 
chovate l s tv í 93.91 93.94 46 174 11 542 

sport 93.84 93.91 52 576 13 142 
filmy _ k n i h y _ h r y 93.72 93.77 44 380 11 094 
d u m 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 5 514 1 378 
sexua ln i_a_ero t icke_pomucky 90.58 90.79 10 322 2580 

j i d lo_a_napo je 90.31 90.45 9 754 2 438 
oblečeni a _ m o d a 89.69 89.97 3 924 980 

Tabuľka 4.2: Mode ly b ipo lá rne j klasifikácie sentimentu na ú rovn i sekcie pre /prot i . 

V tabulke 4.3 je z o b r a z e n á p r i e m e r n á š tvorcová chyba modelu predpovedi skóre recenzie. 
P r i t r énovan í modelu sa zvol i l v y r o v n a n ý dataset kvôli faktu, že ľudia väčš inou hodnotia 
recenzie so skóre 100%. M a x i m á l n a p redpoveď hodnoty skóre sa pohybuje okolo 90% —100%, 
m i n i m á l n a v intervale 10% — 30%. 

K a ž d á ka t egó r i a obsahuje 6 439 viet, strop je d a n ý ka t egó r iou hodnotenia recenzi í 10%. 
Tes tovací dataset obsahuje 3220 viet. 
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s k ó r e M S E 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 

Tabuľka 4.3: S t r e d n á š tvorcová chyba, m a x i m á l n a , m i n i m á l n a p redpoveď hodnoty skóre 
recenzie na testovacom datasete. 

V t abuľke 4.4 sú zob razené modely klasifikácie i re levan tných recenzií . Klasif ikačný mo­
del S V M spolu so uSIF váhovou s chémou na FastText vek to rovú r ep rezen tác iu viet dosahuje 
podstatne lepšie výs ledky ako model Bert . A k o som už s p o m í n a l v p r í p a d e modelu Bert , 
model až v tretine p r í p a d o v klasifikoval i r e levan tné vety ako falše positive. Dataset rele­
v a n t n ý c h a i re levan tných viet je nevyvážený, čo m ô ž e spôsobovať k laml ivé výsledky. 

model A C C F l 
Bert 85.17 90.41 

S V M + uSIF emb 92.00 90.00 

Tabuľka 4.4: Mode ly klasifikácie i r e levan tných recenzií . 

4.7 Podobnosť viet 

Úloha podobnosti t ex tu som riešil pomocou dvoch modelov vektorovej r ep rezen tác i e textu. 
N a i v n é r iešenie spoč íva vo využ i t í modelu L D A na z ískanie d i s t r ibúc ie t é m cez j edno t l ivé 
dokumenty, no j e d n á sa o p r o s t é š t a t i s t i ckú d i s t r i búc iu slov. 

Jedno z r iešení spoč íva vo využ i t í modelu Bert a jeho vek to rových reprezen tác i i Word-
Piece tokenov. D r u h é r iešenie spočíva vo využ i t í č is to učen ia bez dozoru s v y u ž i t í m n a t r é ­
novaných vek to rových reprezen tác i i FastText a váhovacej schémy S I F / u S I F . 

L D A 

Balík experiments obsahuje j edno t l ivé moduly, využ i t é p r i e x p e r i m e n t o v a n í s d o s t u p n ý m i 
modelmi. M o d u l LDA_model, obsahuje t r iedu LDA_model, k t o r á sa využi la p r i experimento­
vaní s v y h ľ a d a n í m t é m v recenziách a ná s l edne ich p r i r aďovan ím. Trieda využ íva kn ižn icu 
Gensim p r i p rác i s L D A modelom. N a zobrazovanie š t a t i s t í k sa využ íva kn ižn ica pyLDAvis. 

P r i sp racovan í textu je využ i t é predspracovanie textu pomocou triedy MorphoTagger 
a jej m e t ó d y pos_tagging() , k t o r ý prevedie slová do z á k l a d n é h o tvaru, o d s t r á n i stop slová 
a podobne. Využíva sa T F - I D F slovník slov, k o n k r é t n a i m p l e m e n t á c i e L D A algori tmu je 
cha r ak t e r i zovaná triedou LdaMulticore od Gensim. 

L D A je š t a t i s t i cké rozloženie slov medzi t é m a m i a t é m medzi d o k u m e n t á r n i . Tento model 
je využ i t ý v r á m c i zhlukov viet na eš te d robne j š iu ana lýzu . 
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Bert embeddings 

P u b l i k á c i a [34] u v á d z a ako jedno z lepších r iešení vo využ i t í vek to rových reprezen tác i i textu 
pomocou modelu Bert . Využi l som pred t r é n o v a n ý model Bert , u v e d e n ý v podkapitole K l a ­
sifikácia 4.5. N a z ískanie vek to rových reprezen tác i i je v y u ž i t á kn ižn ica „Ber t A s a Service". 
Vektorové rep rezen tác ie WordPiece tokenov sú p r e v z a t é z predposlednej vrstvy, odôvodne ­
nie je p o p í s a n é v d o k u m e n t á c i i s l u ž b y ' . Za združovac iu s t r a t é g i u vek to rových reprezen tác i i 
bola zvolená R E D U C E _ M E A N na z ískanie vektorovej r ep rezen tác i e vety. 

I m p l e m e n t á c i o u tohto experimentu sa z a o b e r á modu l bert_service, m e t ó d a cluster (). 
Nás ledne bo l vygene rovaný dataset viet. Vektorové rep rezen tác ie tokenov bol i z í skané z pred­
poslednej vrstvy, využ i t í s t r a t ég i e R E D U C E _ M E A N a n á s l e d n e v y u ž i t í m zhlukovacieho 
algori tmu kmeans, i m p l e m e n t o v a n ý triedou KMeansClusterer od frameworku nltk so stra­
tég iou kosínusovej vzdialenosti . 

Výs ledky zhlukovania nedopadli dobre, p o d o b n é vety neboli z a r a d e n é do p o d o b n ý c h 
zhlukov. P o d l h š o m e x p e r i m e n t o v a n í s p o č t o m zhlukov, vrs tvami embeddingov a združo-
vacích s t r a t ég i í som došiel k záveru , že využ i t i e p r e d t r é n o v a n é h o modelu nie je v h o d n é . 
Lepšie je využ i t i e l a d e n é h o modelu, n a p r í k l a d na predpoklade nas ledujúce j vety a nás l edne 
využ i t i e vektorovej r ep rezen tác i e C L S značky. 

P r í p a d n e v y u ž i t í m špecial izovanej a r c h i t e k t ú r y S-Ber t a datasetu ve tných t ro j íc . V tomto 
p r í p a d e je n u t n é vytvorenie t a k é h o t o datasetu pre český jazyk, j e d n á sa o m o ž n é vylepšenie , 
r e spek t íve dalš í postup p ráce . 

M o d u l obsahuje aj m e t ó d u bert_service_dialog() , k t o r á využ íva 5 m a n u á l n e anoto-
vaných zhlukov viet. Tieto zhluky sú p revedené na vektory viet a n á s l e d n e v d ia lógu sa po 
n a p í s a n í vety zobraz í 10 na jpodobne j š í ch viet, pomocou ska l á rneho súč inu normal i zovaných 
v e k t o r o v = k o s í n u s o v á podobnosť [43]. 

Za zmienku stoj í aj m e t ó d a v i s u a l i z e O , k t o r á pre mapuje vek to rovú r ep rezen t ác iu 
tokenov do 2D grafu na zobrazenie. 

S I F / u S I F vahovacia s c h é m a 

F i n á l n e r iešenie p r o b l é m u zhlukovania viet, na zák lade podobnosti spočíva vo využ i t í p ře ­
t r é n o v a n é h o modelu, ako je n a p r í k l a d FastText . Získanie vektorovej r ep rezen tác i e vety je 
v y k o n a n é pomocou váhovej shcémy S I F / u S I F . P re i m p l e m e n t á c i u S I F / u S I F slúži kn ižn ica 
f se, FastText model je z h o d n ý s modelom p o u ž i t ý m v podkapitole Klasif ikácia 4.5. 

Funkcional i ta je i m p l e m e n t o v a n á triedou FastTextModel. V m e t ó d e create_model () 
sa v y t v o r í S IF model na zák lade b u d d o s t u p n é h o pred t r é n o v a n é h o modelu FastText, alebo 
sa model vy tvo r í na zák l ade p r e d a n ý c h viet, k t o r é sa b u d ú zhlukovať. N á s l e d n e sa SIF 
model n a t r é n u j e na ve tách , k t o r é sú predmetom zhlukovania. 

M e t ó d a c l u s t e r _ s i m i l a r i t y () slúži ako vstup do s y s t é m u zhlukovania. Najskôr sa 
vy tvo r í S IF model pomocou m e t ó d y create_model() a ná s l edne na zák lade vybratej 
m e t ó d y zobrazenia textu do vek to rového priestoru vygeneruje matica. N a i v n é r iešenie je 
priamo využ i t i e vek to rových reprezen tác i i S IF modelu, p r i čom vznikne mat ica veľkosti n x d, 
kde n je p o č e t viet zhlukovania a d je dimenzia vektoru. 

Zauj ímavejš ím r iešením je v y p o č í t a n i e kosínusovej podobnosti , r e spek t íve vzdialenosti 
vety s k a ž d o u vetou viet, k t o r é sú predmetom zhlukovania. Takto vznikne mat ica veľkosti 
n x n, kde n je p o č e t viet. 

5 h t t p s : //bert-as-service.readthedocs.io/ 
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N a výs lednú mat icu sa využi je zvolený algoritmus zhlukovania. V a k t u á l n e j implemen­
táci i je využ i tý algoritmus kmeans, k t o r ý je i m p l e m e n t o v a n ý triedou KMeansClusterer od 
frameworku nltk pomocou m e t ó d y kmeans(). 

Zhlukovanie viet je priamo r i adené kon t ro ló rom endpointu na strane koncového servera, 
k t o r ý zabezpeču je ďalšie rutiny. 

4.8 Back-end 

Koncový server p o n ú k a endpointy, k u k t o r ý m sa je m o ž n é dotazovat. P o n ú k a rozhranie 
kont ro lórov v ba l íku controllers, k t o r é sa s t a r a j ú o spracovanie d á t v j edno t l i vých end-
pointoch. V p rác i v y u ž í v a m framework Flask na i m p l e m e n t á c i u koncového servera. 

V j edno t l i vých sekciách uvediem zauj ímavejš ie kon t ro lé ry p o n ú k a j ú c e zdroje pre jed­
not l ivé koncové body A P I a ich dôlež i té m e t ó d y . Koncové body A P I sú p o p í s a n é pomocou 
n á s t r o j a swagger 6 s v y u ž i t í m frameworku Flask r e s t f u l . T á t o d o k u m e n t á c i a sa generuje 
pr i s p u s t e n í servera ako p o č i a t o č n ý bod . D o k u m e n t á c i a je z o b r a z e n á na o b r á z k u B . l . 

Experiment ClusterControl ler 

Konto ro lé r zabezpeču je operác ie zhlukovania viet recenzi í a j edno t l ivé C R U D operác ie nad 
zh lukmi , t é m a m i , vetami. Zhlukovanie prebieha vo l an ím m e t ó d y c l u s t e r _ s i m i l a r i t y ( ) . 
N a zák lade v s t u p n ý c h argumentov sa vygeneru jú datasety viet pre poz i t í vne a n e g a t í v n e 
sekcie, ná s l edne sa vy tvo r í z á z n a m v indexy experiment. 

Pomocou m e t ó d y cluster () predstavuje jadro funkcionality zhlukovania. Volá sa 
pre poz i t í vne a n e g a t í v n e vety. Pomoc m e t ó d y c l u s t e r _ s i m i l a r i t y () s p o m í n a n e j v sekcii 
4.7 sa prevedie ope rác i a zhlukovania viet pomocou zvolenej m e t ó d y r ep rezen tác i e textu, 
m e t ó d y zhlukovania. 

Nás l edne sa v k a ž d o m zh luku n á j d e is tý p o č e t t é m d a n ý argumentom, pomocou mo­
delu L D A . Tento model je i m p l e m e n t o v a n ý tr iedou LDA_model, p r i č o m sa volá m e t ó d a 
load_sentences_from_api() , kde sa získajú aj p r í z n a č n é slová, anglicky „sal ient words", 
cha rak te r i zu júce d a n é t é m y v zhlukoch. N á s l e d n e sa indexuje k a ž d á veta pomocou identi­
f ikátora experimentu, zh luku, témy. 

ReviewControl ler 

Zabezpeču je d o d a t o č n ú a n a l ý z u recenzie pr i zobrazen í recenzie p r o s t r e d n í c t v o m G U I . M e ­
t ó d a get_review_experiment () . M e t ó d a na zák lade id recenzie n á j d e recenziu v indexač-
nom sys t éme . Nie v š e t k y recenzie sú p r edsp racované , teda ich po ložky pro a prot i vyhodno­
t e n é pomocou b ipo l á rnych klas i f ikátorov d o m é n , o h o d n o t e n é modelom na p redpoveď skóre. 
H lavný dôvod je veľkosť datasetu. 

V k o n š t r u k t o r e sa volá m e t ó d a _load_models() , v ktorej sa n ač í t a j ú v š e t k y modely 
b ipo lá rne j klasifikácie, dokopy 15 modelov. Tak isto sa n a č í t a aj i re levan tný model, spolu 
s modelom uSIF na generovanie vek to rových reprezen tác i i viet v r á m c i modelu. 

V p r í p a d e , že recenzia neobsahuje po ložku rating_model, recenzia sa v y h o d n o t í pomocou 
modelu na p redpoveď skóre, ak neobsahuje po ložku pos_model, r e spek t íve con_model tak 
sa v y h o d n o t í k a ž d á po ložka p ro /p ro t i pomocou modelov d o m é n v p r í p a d e dotazu. 

6 h t t p s : //swagger.io/ 
7 h t t p s : / / f l a s k - r e s t f ul.readthedocs.io/  
8 h t t p : //pcknot5.f it.vutbr.cz: 42024/ 
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A k bola recenzia p roduktu súčasťou zhlukovacieho experimentu k tegór ie produktu , res­
pek t íve obchodu, v každe j sekcii p ro /p ro t i a v z h o d n o t e n í recenzie b u d ú z v ý r a z n e n é pr íz­
n a č n é slová, v y t v o r e n é pomocou modelu L D A . 

M e t ó d y get_sentence_polarity(), get_text_rating(), get_irrelevant() n a t r é n o ­
vané modely pr i klasifikácii textu. 

GenerateDataControl ler 

P o n ú k a rozhranie na export datasetu, na zák l ade p r e d a n ý c h argumentov, pomocou m e t ó d y 
generate_dataset () , v ktorej sa volá metoda generateO tr iedy GeneratorController. 
Výs ledkom je b u d archív , v k torom sa n a c h á d z a j ú vygene rované s ú b o r y alebo chybová 
h láska . 

ProductContro l ler 

Zabezpeču je z ískavanie d á t pre produkty/obchody. O b r á z k y produktov sa získavajú pomo­
cou m e t ó d y get_product_image_url() , š t a t i s t i k y trendov spokojnosti pomocou m e t ó d y 
g e t _ s t a t i s t i c s (). 

Nie v š e t k y recenzie sú p r e d s p r a c o v a n é v š e t k ý m i d o s t u p n ý m i modelmi a neobsahu jú po­
ložky rating_model, filter_model, k t o r é sú v h o d n é p r i zobrazovan í ana lyzovaných recenzií . 
Kvôli j e d n o t n é m u zobrazeniu d á t v G U I , sa v m e t ó d e get_product_reviews () sa kontro­
lujú tieto položky, a ak sa v recenzii n e n a c h á d z a j ú tak sa nastavia východz ie hodnoty. 

UserControl ler 

P r i pos ie lan í dotazu na koncový bod je p o t r e b n é použiť au ten t i f ikačný token. K a ž d á fun­
kcia i m p l e m e n t u j ú c a obs lužnú rut inu pre koncový bod A P I je z a b a l e n á pomocou wrapera 
token_required(). 

N a v y t v á r a n i e tokenu je využ i t ý framework jwt. Token je v y t v á r a n ý na zák l ade už íva te ­
ľovho mena a m á p la tnosť po dobu 90 m i n ú t . Dôlež i tou po ložkou je SECRETKEY, k t o r á 
sa generuje n á h o d n e pr i k a ž d o m s p u s t e n í servera a m á veľkosť 32 bajtov. 

Tento token je generovaný pr i p r ih lásen í užívateľa do sy s t ému . Kon t ro l é r p o n ú k a me­
t ó d y na pr ih lásen ie reg i s t rác iu užívateľa, pomocou m e t ó d y create_user () a au ten t i f ikác iu 
m e t ó d o u authenticate(). 

4.9 Klientsky server 

Vizual izác iu zabezpeču je webové rozhranie, i m p l e m e n t o v a n é v j azyku Javascript pomocou 
frameworku Vue.js9 ako s a m o s t a t n á k l i en t ská apl ikácia . 

Komponenty sú p rehľadne rozde lené podľa pohľadov v p r i eč inku components. Smerova­
nie medzi komponentami je i m p l e m e n t o v a n é pomocou rozš í renia vue-router tr iedou Router. 
K o m u n i k á c i a medzi komponentami prebieha pomocou ba l íku EventBus. 

Získanie R E S T zdrojov od A P I koncového servera m a j ú na starosti funkcie j edno t l i vých 
J avasc r ip tových s ú b o r o v v p r i eč inku services. N a odoslanie p o ž i a d a v k y na R E S T A P I 
koncového serveru je využ i tý bal íček vue-axios. 

Balík vuex je p o u ž i t ý na m a n a ž o v a n i e stavov apl ikác ie . Je v y u ž i t á ako cen t ra l izované 
úložisko pre v š e t k y komponenty, i m p l e m e n t o v a n é tr iedou Vuex.Store. V úložisku sa u k l a d á 

9 h t t p s : //vue js.org/ 
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r ep rezen tác i a a k t u á l n e p r ih l á seného užívateľa, au ten t i f ikačný token, k t o r ý je vygenerovaný 
koncovým serverom, pole experimentov, a k t u á l n e zvolený produkt /obchod , s t r o m o v á š t ruk­
t ú r a ka tegór i i . A k t u á l n y stav t ý c h t o objektov sa m e n í pomocou t a k z v a n ý c h mu tác i i . 

S y s t é m u ž í v a t e ľ o v 

Kl ien t ská ap l ikác ia využ íva s y s t é m p r á v užívateľov. Užívateľ s p r á v o m b e ž n ý užívateľ, ba-
sic_user a užívateľ s p r á v o m analytik, analyst. U nep r ih l á seného užívateľa sa zobraz í pohľad 
zobrazený na o b r á z k u 4.2, pomocou komponenty NotLoggedHome. 

Review Analysis 
user: not logged ] 

fa Heme 

L o S ' n Review analysis project needs you to login, either as basic_user or 

analyst. 

Basic user 

Basic j s e r is able to browse product items, where he can see results of 

classif ication. Also there is a simple demo for testing classif ication models 

Browse actualization statistics. 

Analyst 

Analyst is an advanced user, w h o has privileges of basic user. On top of 

these he can execute clustering exper iments, correct clusters, generate 

data sets for other exper iments. 

Obr . 4.2: Pohľad na d o m o v s k ú s t r á n k u nep r ih l á seného užívateľa. 

Po k l iknu t í na po ložku Login v h lavnom menu sa zobraz í pohľad na pr ih lásen ie sa do 
s y s t é m u i m p l e m e n t o v a n ý komponentou LoginUser. P o z a d a n í užívateľského mena a hesla 
a n á s l e d n ý m k l i k n u t í m na t l ač í tko Login sa zobrazia pohľady s ú r o v ň o u p r í s t u p u užívateľa. 
Auten t i f ikačný token sa uloží do spo ločného ú ložiska a i n š t anc i a užívateľa sa uložia do 
spo ločného úložiska. 

Pohľad b e ž n é h o užívateľa je zob razený na o b r á z k u B.2 komponentou UserHome. M á 
k dispozíci i funkcionali tu prezerania produktov/obchodov a ich recenzií , prezeranie š t a t i s t í k 
ak tua l izác i i , vyskúšan ie n a t r é n o v a n ý c h modelov. 

Pokroči l í užívateľ - analyt ik eskaluje p r á v a b e ž n é h o užívateľa, d o d a t o č n e m á p r í s t u p 
k funkcional i tě generovania datasetov a p r e v á d z a n i a zhlukovacích experimentov, prezerania 
indexov. Pohľad pokroč i l ého užívateľa je zob razený na o b r á z k u B .3 . 

Indexy 

Pohľad zobrazenia indexov elasticsearch je zob razený na o b r á z k u 4.3. Slúži na vytvorenie 
prvotnej predstavy o s y s t é m e a n a l ý z y recenzi í a veľkosti d o s t u p n é h o datasetu recenzií . 
Poskytuje z á k l a d n é informácie o p o č t u dokumentov v k a ž d o m indexe, p a m ä ť o v é h o priestoru 
a zdravia indexu. 

Tento pohľad m ô ž e slúžiť v r á m c i a d m i n i s t r á t o r s k é h o pohľadu , kde a d m i n i s t r á t o r môže 
manažovať rôzne uzly elasticsearch klientov, p r i čom by sa mohl i d á t a d i s t r ibuovať na viacej 
uzlov. V y t v á r a n i e zá loh, obnova s y s t é m u z istej zá lohy a podobne. 
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Review Analysis 
[user: analyst] 

Heme E l a s t i c s e a r c h i n d e x e s v i e w 

0 Elastic indexes Index 
Count of documents 4* 
4 

Health 
Size 

• Prod jet view shaprev iew 3138591 yellow l.Sgb 

Daiaset generation product 554139 yellow 187.5mb 

Elastic actualization 
krjsmetika_a_zdravi 458297 yellow 287.7mb 

Review clustering 
elektronika 311475 yellow 256.9mb 

Demc 

_ogout 

hobby 286203 yellow 187.5mb 

_ogout 
chovatelství 231475 yellow 149.7mb 

© 2020 Andrej Klocok 

Obr . 4.3: Pohľad na indexy elasticsearch. 

Produkty / Obchody 

Funkcional i ta p r e c h á d z a n i a d o m é n a ich ka tegór i i smerom k produktom a ich r ecenz i ám 
je i m p l e m e n t o v a n á v iace rými komponentami. N a nav igác iu medzi komponenty je m o ž n é 
využiť záložkové menu zobrazené v hornej strane pohľadu . 

Po k l iknu t í na po ložku menu Product view sa zobraz í pohľad cha rak te r i zovaný o b r á z k o m 
4.4. Tento pohľad je i m p l e m e n t o v a n ý komponentou ProductTreeView. 

Review Analysis 
[user: analyst] TREE VIEW PRQDUCTVIEW REVIEWSVIEW 

Product tree view 
O 
• 

s 

ľ>alaset generation 

- a«ic actL-ä zation 

review c In sie ring 

Domain product categories 

vysavače 

Q Case sensitiv 

© 

e seaích 

RELOAD 

- Heureka.cz 

• bile_zbozi 

ro boti cke - vy sa v a ce 

ů sacky-vysavace 

vysavače 

* dum_a_zahrada 

Category: vysavače 

Count of products: 1278 

Count of reviews: 13040 

LivAquaf i l ter2000 
reviews: 352 

Rowenta Silence Frjice Extreme AAAA Turbo Anir 
reviews: 276 

Sencoi SVC 190 
reviews: 254 

Rowenta R06477EA 
reviews: 259 

Obr. 4.4: Pohľad na ka t egó r iu Vysávače. 

Jedno t l i vé ka tegór ie d o m é n sú r ep rezen tované v stromovej š t r u k t ú r e , kde k o r e ň o m je 
Heureka.cz. N á s l e d n e sú ka tegór ie abecedne zobrazené . V ka t egó r i ách sa d á vyhľadávať 
aj pomocou t e x t o v é h o filtra. P o v y b r a t í ka t egór i e sa v druhej polovici pohľadu zobrazia 

51 

http://Heureka.cz
http://Heureka.cz


j edno t l ivé produkty spolu s p o č t o m recenzi í z o r a d e n é podľa p o č t u recenzií . V hornej čas t i 
sú zob razené š t a t i s t i k y ka tegór ie ako p o č e t produktov a p o č e t recenzií . P o s t l ačen í t l a č í t k a 
cluster experiment sa zobraz í výs ledok zhlukovania viet recenzií . Tento pohľad uvediem 
neskôr . 

Po k l iknu t í na produkt sa zobraz í pohľad produktu zob razený na o b r á z k u 4.5. Tento 
pohľad implementuje komponenta ProductView. N a o b r á z k u je m o ž n é vidieť o b r á z o k pro­
duktu, k t o r ý sa dostane dynamicky zo s t r á n k y heureky pomocou koncového servera. Ďalej 
cestu breadcrumbs ka tegór i i produktov od n á z v u obchodu, d o m é n u , j edno t l ivé ú r o v n e ka­
tegóri i , t a b u ľ k u j e d n o d u c h ý c h š t a t i s t í k s odkazom na heu réku . 

V spodnej čas t i pohľadu je m o ž n é vidieť graf p r i b ú d a n i a recenzi í produktov v čase 
podľa mesiacov. N a spodnej strane pohľadu sa n a c h á d z a výs ledok zhlukovania viet recenzi í 
produktu, p r í z n a č n é slová pre sekcie p ro /p ro t i . 

Review Analysis 
' iter a alyr.t' 

ft 
O 
a 

= ŕ.;u: acxf. gallon 

Heureka.cz | Bílé zboží | Malé spotřebiče | Vysav 

PI::I;|I :t 

Category 

Average re: i t 

Average recce-mend 

Heureka 

RowentB R06477EA. 

Obr . 4.5: Pohľad zobrazenia p roduktu Rowenta R06477EA. 

Po k l iknu t í na t l ač í tko See Reviews sa zobraz í náhľad recenzi í produktu , k t o r ý je zobra­
zený na o b r á z k u 4.6. Tento pohľad implementuje komponenta ProductReviewView. V po­
hľade je m o ž n é vidieť j edno t l ivé recenzie zob razené v t abuľke . V t abuľke je m o ž n é radiť 
recenzie pomocou d á t u m u vytvorenia recenzie. 

K a ž d ý z á z n a m t a b u ľ k y obsahuje po ložku items, j e d n á sa o m e t a d á t a recenzie, meno 
autora recenzie, d á t u m vytvorenia recenzie a autorove skóre recenzie. K l i k n u t í m na ikonku 
info za n á z v o m produktu , sa zobraz í t a b u ľ k a c h a r a k t e r i z u j ú c a vše tky symboly. V ý z n a m 
j edno t l i vých ikon je zob razený v pohľade B.6 . 

Po k l iknu t í na z á z n a m v t abuľke recenzi í sa zobraz í pohľad na s a m o t n ú recenziu. Tento 
pohľad je zob razený na o b r á z k u 4.7. Nie vše tky recenzie sú ana lyzované v š e t k ý m i modelmi . 
A k recenzia nie je ana lyzovaná , prebehne jej a n a l ý z a pr i dotaze, čo t r v á i s tú chvíľu, p re tože 
modely nie sú n a č í t a n é v grafickej p a m ä t i , ale v R A M a klasifikácia sa vyhodnocuje pomocou 
procesora. P o k l iknu t í sa zobraz í dia lóg, k t o r ý informuje užívateľa o p r e v á d z a n í analýzy, 
p r i čom po jej skončení sa zobraz í náhľad recenzie produktu. 

V tomto pohľade je m o ž n é vidieť z á k l a d n é m e t a d á t a recenzie v t abuľke Review in-
formations, ako meno autora recenzie, d á t u m vytvorenia recenzie, autorove o d p o r ú č a n i e . 
V t abuľke Review rating je zob razené autorove hodnotenie recenzie a hodnotenie pomocou 
n a t r é n o v a n é h o modelu a ich rozdiel. N á s l e d n e pod touto t a b u ľ k o u sa n a c h á d z a zhodno-
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I T R E E V I E W P R O D U C T V I E W R E V E W S V I E W 

Reviews for 'Rowenta R06477EAO 

Aifthoi Dale 4. Items Rating 

Ověřený zákazník 03-11-2013 80% 

RoJ 29-10-2019 o o = » 100% 

Radek 29-10-2019 O m 100% 

Ověřený zákazník 24-10-2019 Qm 90% 

Ověřený zákazník 23-10-2019 O m 100% 

Zuzipa 15-10-2019 o e = » 90% 

Školník 13-10-2019 m 100% 

Zdena 09-10-2019 O m 90% 

Honza H 08-10-2019 o e = » 100% 

Petra 07-10-2019 = m 100% 

Rows per page: 10 T 41-50 of 259 < > 

Obr . 4.6: Pohľad zobrazenia recenzi í p roduktu Rowenta R06477EA. 

tenie recenzie, v k torom sú z v ý r a z n e n é vety pomocou n a t r é n o v a n é h o modelu b ipo lá rne j 
klasifikácie sentimentu (všeobecný model), p r i č o m sú z v ý r a z n e n é p r í z n a č n é slová. 

Posledne v dolnej čas t i pohľadu sa n a c h á d z a j ú sekcie poz i t ívnych a n e g a t í v n y c h recen­
zií. A k všeobecný model vyhodnot i l sekciu pre ako poz i t ívnu , sekcia dostane zelené plus, 
v p r í p a d e že j u v y h o d n o t í ako n e g a t í v n u červené plus. N e g a t í v n e sekcie obdobne. V sekcii 
sú z v ý r a z n e n é p r í z n a č n é slová obdobne, ako v z h r n u t í recenzie. Tieto p r í z n a č n é slová sa 
v y t v á r a j ú vo fázy zhlukovacích viet celej subka tegó r i e , pomocou modelu L D A . A k recenzia 
produktu nie je súčasťou zhlukovania, slová sa nezvýrazn ia . 

Zauj ímavejš iu a n a l ý z u predstavuje pohľad na klasifikáciu po ložky pre /pro t i pomocou 
vše tkých n a t r é n o v a n ý c h modelov klasifikácie b i p o l á r n e h o sentimentu. T á t o a n a l ý z a je vy­
k o n a n á pomocou pohľadu z o b r a z e n é h o na o b r á z k u B.4 . 

V tomto pohľade je m o ž n é vidieť vetu náhľad vety Dlouhý přívodní kabel, spolu so 
z o b r a z e n í m výs ledku b ipo lá rne j a n a l ý z y sentimentu pomocou d o s t u p n ý c h modelov d o m é n . 
J edno t l i vé výs ledky klasifikácie odhaľujú d o m é n o v o p r í z n a č n é vyjadrenia. A n a l ý z a recenzie 
je v y k o n a n á v sekcii Rozbor p r í k l a d u recenzie 5.5. 

Generovanie datasetu 

Exportovanie d á t indexovacieho s y s t é m u elasticsearch je využ i t é hlavne vo fázach t r énovan i a 
modelov. J e d n á sa o v h o d n ú funkcionali tu v y u ž i t ú p r i tvorbe s y s t é m u ana lýzy recenzií . 
Tento pohľad je zob razený na o b r á z k u B . 5 . Tento pohľad je i m p l e m e n t o v a n ý pomocou 
komponenty GenerateDataset. Je n u t n é dodať , že vše tky datasety ana lýzy recenzi í bo l i 
v y t v o r e n é pomocou tejto funkcionality. 

V tomto pohľade je m o ž n é si pomocou stromovitej š t r u k t ú r y cesty h lavných d o m é n na 
ka tegór ie zvoliť p r í s lušné d á t o v é sady. N a o b r á z k u je zvolená d o m é n a filmy_knihy_hry, 
pr i čom je zvolených 9 podka t egó r i i . V pravej čas t i pohľadu je zob razený poče t zvolených 
podka t egó r i i , typ ú lohy na generovanie d á t , či sa j e d n á o p r o s t é vety, b i p o l á r n u klasifikáciu, 
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Review for 'Rowenta R06477EA 1 

Review details 

Author Zuzipa 

Date posteč 15 October 2019 

Recommends YES 

Review rating 

Author's rating 

Model rating 80% 

Difference 10% 

Positive 

O 
o 
o 
o 
o 
o 

o 

Negative 

Super t ichý 

Výkon ok. 

Bohaté příslušenství. 

Hladký chod koleček a celkove 
manipulace s přístrojem. 

Bezvadná filtrace. 

Dlouhý přívodní kabel, 

Výluk nahoru [ nerozfnukává ještě 
nevysátý prach jako můj předchozí 

v y s a v a č ] . 
Vysouvací" smetáček " na hubici (jen 

shodím tyč a mohu vysát drobky na stole , 
prach apod nemusím měnit nástavec 

dobrá drobnost, co ušetří čas a nervy) , 

Vyšší cena 

Dražší originál sáčky ( ale jsou velké a 
opravdu filtrují skvěle ) . 

Author~s summary 

Vysavač je skvělý , běží LI nás 2 x denně (máme psa ) , je radost s ním pracovat. 

Jedině bych brala méně příslušenství a nižší cenu nechápu proč dodávají tolik hlavic , když je tam jedna 

univerzál ostatní příslušenství by stačilo k dokoupení. 

V podstatě používám jen tu univerzál hlavici a samotnou hubici na které je kartáček. 

Ostatní se mi válí ve skříni a zabírají místo . 

Obr. 4.7: Pohľad zobrazenia recenzie produktu Rowenta R06477EA. 

regres ívnu ú lohu . Dalej typ modelu, n a p r í k l a d Bert , fo rmátovan ie vety a m o ž n o s t volby vy­
r o v n a n é h o datasetu. T á t o volba je p o t r e b n á , p r e tože v datasete p r e v l á d a p o č e t poz i t ívnych 
recenzií . 

P r e t o ž e na celý dataset recenzi í nie je apl ikovaný model filtrovania i re levan tných recenzií , 
tak v r á m c i fo rmulá ra sa n a c h á d z a aj ponuka zvolenia min imá lne j a m a x i m á l n e j d ĺžky vety. 
V pohľade je zvolený interval [2, 24]. M i n i m á l n a d ĺžka vety z a b r a ň u j e v ý s k y t u j ednos lovných 
recenzií . N á s l e d n e po s t l ačen í t l a č í t k a Generate sa zobraz í d ia lóg oznamujúc i p reb ieha júce 
generovanie datasetu. Po jeho skončení sa automaticky stiahne dataset vo f o r m á t e a rch ívu 
zip alebo sa zobraz í chybová hláska. 

A k t u a l i z á c i e 

Po každej ak tua l izác i i s y s t é m u sa do elasticsearch p o z n a č i a aj š t a t i s t i ky ak tua l i zác ie . Tento 
pohľad je zob razený na o b r á z k u 4.1, i m p l e m e n t o v a n ý komponentou ActualizeElastic. 

Po ak tua l izác i i v še tkých ka tegór i i v r á m c i d o m é n y sa do elasticsearch uložia š t a t i s t i ky 
o p o č t e recenzi í reviews in Ume, o p o č t e nových produktov new products in Ume, poče t 
nových recenzi í new products reviews in Ume a nakoniec o p o č t e ovp lyvnených produktov. 
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Tento pohľad obsahuje menu na p rehľadávan ie š t a t i s t í k ak tua l i zác ie pomocou jednotl i­
vých d o m é n produktov alebo zhrnutie celej ak tua l i zác ie v položke All product domains. 

P o d o b n o s ť viet 

Zistenie p r e b e r a n ý c h t é m , aspektov produktov, r e spek t íve kľúčových slov alebo p r í značných 
t e r m í n o v pre d a n ú ka tegór iu , alebo produkt je v y k o n a n é pomocou zhlukovanie p o d o b n ý c h 
viet. S y s t é m je schopný na zák lade ve tných vek to rových reprezen tác i i textu zoradiť po­
d o b n é vety do zhlukov, v zhlukoch nájsť bližšie t émy. Z t ý c h t o t é m ex t rahovať p r í značné 
slová pre p o z i t í v n u / n e g a t í v n u sekciu. P r í s t u p k tejto funkcional i tě m á len užívateľ s min i ­
m á l n o u ú r o v ň o u p r á v analyt ik. Pohľad spustenia experimentu je i m p l e m e n t o v a n ý pomocou 
komponenty ClusterReviews. 

V ý b e r ka tegór ie , k t o r á bude predmetom experimentu podobnosti viet je zob razený na 
pohľade 4.8. V ý b e r je o b d o b n ý ako pr i p r e c h á d z a n í ka tegór i i d o m é n v p r í p a d e prezerania 
produktov. P o k l iknu t í na t l ač í tko cluster category sa zobraz í dialóg, pomocou k t o r é h o 
sa nastavia parametre experimentu, p r i č o m predmetom experimentu b u d ú recenzie celej 
ka tegór ie . V p r í p a d e k l iknu t ia na produkt b u d ú predmetom experimentu recenzie d a n é h o 
produktu a nie celá ka tegór ia . 

Cluster slmlllar sentences 

• Case sensitive search 

Hŕi. iPk* cz 

bi lezbozi 

holici-strojky 

pľiíll. :E,ei':Mvi-k- lOliC 111-5II OJkllIT 

Category: holici-strojky 

Count of products: 533 

Count of reviews: 4654 

Braun Series 3 3030s 

Obr . 4.8: Pohľad v ý b e r ka tegór ie „ho l í c i - s t ro jky" pr i experimente s p o d o b n o s ť o u viet. 

Dia lóg zhlukovacieho experimentu je zoba rzený v pohľade B .7 . V menu zhlukovanieho 
experimentu je m o ž n é vybrať m e t ó d u r ep rezen tác i e textu z m o ž n o s t í fse_dist, fse_sim, 
fse_vec. J e d n á sa o v ý p o č e t vek to rových reprezen tác i i t ex tu pomocou váhovej funkcie SIF, 
s v ý b e r o m p ros tých vektorov, matice vzdialenosti v še tkých viet, matice podobnosti všet ­
kých viet. N á s l e d n e model r ep rezen tác i e textu fasttext b u d p red t r énovaný , alebo vytvorenie 
modelu na zák l ade v s t u p n ý c h viet, p r i č o m vektoru k a ž d é h o slova m a dimenziu 300. V ý b e r 
zhlukovacej m e t ó d y , za t iaľ m e t ó d a K-means . K-means potrebuje dopredu p o č e t zhlukov, 
teda v ý b e r p o č t u poz i t í vnych a n e g a t í v n y c h zhlukov. Nakoniec poče t t é m pre k a ž d ý zhluk, 
kvôli deta i lnejšej ana lýze a ná jden í p r í značných slov pre sekciu p l u s o v / m í n u s o v . 

Po s t l ačen í t l a č í t k a Peek similarity sa zobraz í d ia lóg s p o č t o m viet pre p l u s y / m í n u s y . 
S t l ačen ím t l a č í t k a Cluster similarity sa vykoný experiment. Zobraz í sa d ia lóg s in fo rmác iami 
o p r e b i e h a j ú c o m experimente, po jeho skončení sa v dolnej čas t i pohľadu zobrazia zhluky 
a š ta t i s t iky . 

Pomocou záložkového menu je m o ž n é sa p repnúť na zobrazenie v y k o n a n ý c h experimen­
tov. Cen t rum pohľadu je j e d n o d u c h á t a b u ľ k a s j e d n o t l i v ý m i z á z n a m a m i o p r e v á d z a n ý c h 
experimentoch. P o k l iknu t í na po ložku t a b u ľ k y sa zobraz í d ia lóg s popisom experimentu, 
k t o r ý je i m p l e m e n t o v a n ý pomocou komponenty ExperimentClusterEditView. V dolnej 
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čas t i pohľadu potom výs ledné zhluky pre sekciu plusov a mínusov a k u každej sekcii je 
zobrazený histogram p o č t u viet medzi j e d n o t l i v ý m i zh lukmi . Zobrazenie zhlukov je opäť 
cha rak te r i zované pomocou tabuľky. 

P r í k l a d sekcie plusov je zob razený na pohľade 4.9. J e d n á sa o u p r a v e n ý zhlukovací 
experiment užívateľom. S y s t é m dokáže ut r iediť vety do zhlukov a ná s l edne t é m . M e n á 
t é m dokáže vygenerovať podľa L D A . P o n ú k a rozhranie na ú p r a v u j edno t l i vých zhlukov. 
His togram je m o ž n é vidieť v pohľade B .8 . K l i k n u t í m na ikonu hnedého pera, či už pr i 
zh luku alebo t é m e sa zobraz í edi tovací dia lóg. V tomto d ia lógu je m o ž n é upravovať n á z v y 
z h l u k o v / t é m , spájať j edno t l ivé z h l u k y / t é m y , vy tvá rať nové t é m y v zhlukoch. Dia lóg pre 
zhluk je zob razený na pohľade B .9 , pre t é m u na pohľade B.10. 

Po k l iknu t í na ikonu ozubeného kolieska sa zobraz í d ia lóg s n á h ľ a d o m viet zh luku s mož­
nosťou p r e m i e s t ň o v a n i a viet, tento pohľad je zob razený na o b r á z k u B . 11. K l i n u t í m na ikonu 
merge sa o tvor í dialog s v y b r a t í m zh luku a výs lednej témy, do ktorej bude veta p r e s u n u t á . 
K l i k n u t í m na ikonu link p r i názve t é m y sa zobraz í pohľad na v š e t k y vety odpoveda júce 
danej t é m e zhluku. 

Zobrazenie výs ledkov experimentu zhlukovania viet pre b e ž n é h o užívateľa je m o ž n é na­
p r ík lad v pohľade 4.4 k l i k n u t í m na t l ač í tko Cluster Experiment. Výs ledok zhlukovania re­
cenzií p roduktu je m o ž n é vidieť v dolnej čas t i pohľadu produktu , zobrazenom na o b r á z k u 
B . 12. Po k l iknu t í na názov zhluku, r e spek t íve na názov t é m y sa zobraz í pohľad na zoznam 
viet p r i s lúcha júc d a n é m u zh luku alebo t é m e . 

Similar i ty c luster ing for ho l ic i -s t ro jky 'O 

Posit ive reviews c lusters 

Cluster name 

Manipu lace y* ) J ( 

Cena/kval i ta y* j Q [ 

Strojek y* j j l 

Baterie f 

Vybavení /Des ign y* 

Holení y* |£ 

Sentences: 2791 

rychle c is teni ŕnabi jeni /udrzba c - D y* 

padne ruka čistení c - D y* 

údržba snadná manipu lace G D y* 

oholeni c e n a kval i ta c-D y* 

kvali ta levný perfektný O D y* 

kvali ta zpracovaní C-D y* 

značka produkt zkušenost c - D y* 

výrobek spoko jeny dárek c - D y* 

výdrž za t im C - D y* 

cesty použ ívaní síť G-D y* 

nabí jeni rýchle t rvanie C - D y* 

výdrž d o b a baterie C-D y* 

žiletky čističi s tan ice C-D y* 

pouzdro vzh led C - D y* 

design spracovaní C - D y* 

vybavení pr i jemne e rgonomické c - D y* 

hladký nedrážd i kuž i C - D y* 

t ichý chod c-D y* 

holit dobre per fektné c - D y* 

mokré suché v o d a C - D y* 

vous dlouhý C - D y* 

hladké jednoduché holení C - D y* 

Obr. 4.9: U p r a v e n ý v ý s t u p experimentu zhlukovania n e g a t í v n y c h viet ka t egór i e „holíci-
strojky". 
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Demo 

Fakt, že v š e t k y recenzie nie sú ana lyzované pomocou n a t r é n o v a n ý c h modelov spôsobuje 
potrebu ich mať n a č í t a n é a p r i p r a v e n é v r á m c i ana lýzy recenzií . Vedľajšie využ i t i e spočíva 
v jednoduchom „ d e m e " modelov, využ i t i e fo rmulárov pre nap í san i e vety a n á s l e d n á a n a l ý z a 
pomocou v y b r a n é h o modelu. Také to demo je zob razené v pohľade B.13. Tento pohľad je 
i m p l e m e n t o v a n ý pomocou komponenty PosConSentenceDemo. 

V tomto pohľade je m o ž n é zadať vetu, z p r í s lušného selektoru vybrať klasif ikačný model 
b i p o l á r n e h o sentimentu a nás l edne pomocou t l a č í t k a Check polarity sa v y h o d n o t í zvo leným 
modelom pr í s lušný text. V hornom zá ložkovom menu sú zob razené ďalšie dve d e m á . J e d n á 
sa o p redpoveď skóre textu, i m p l e m e n t o v a n é h o pomocou komponenty TextRatingDemo 
a demo i re l evan tného modelu, k t o r ý klasifikuje z a d a n ý text, i m p l e m e n t o v a n é h o kompo­
nentou IrrelevantDemo. 

4.10 Možné vylepšenia 

V tejto sekcii uvediem problémy, k t o r é vzn ika l i p o č a s vývoja a navrhne ďalšie m o ž n é sme­
rovania p r á c e s cieľom na využ i t i e v iacerých modelov. 

P r o b l é m y 

P o č a s vývo ja s y s t é m u som sa stretol s i s tými nedokona losťami i n d e x a č n é h o s y s t é m u elas-
ticsearch. S y s t é m závažne zaťažuje disk. S y s t é m bo l n a s a d e n í na poč í t ač i athenal8, k t o r ý 
p a t r í v ý s k u m n e j skupine KNOT. V letnom semestri po zapo jen í v še tkých n a t r é n o v a n ý c h 
modelov a nás l edných pokusoch o znova indexovanie d á t s v y u ž i t í m modelov som sa viac 
k r á t oci tol v p rob léme , že elasticsearch pr i č í t an í d á t z disku ma l veľkú odozvu a odmietal 
indexovat d á t a . N á s l e d n e d á t a bol i p o š k o d e n é a musel som celý s y s t é m obnovovať z posled­
nej zálohy, p r i čom s a m o t n á indexác ia t rvala istý čas . S y s t é m som premiestnil na p o č í t a č 
pcknotô, kde s y s t é m zat iaľ funguje. 

A d m i n i s t r a t í v a 

Elasticsearch p o n ú k a a r c h i t e k t ú r u za loženú na v iacerých uzloch, p r i čom d á t a m ô ž u byť dis­
t r i b u o v a n é medzi viacero uzlov v r á m c i zhluku, p r i č o m sa zais t í redundancia d á t v p r í p a d e 
z lyhania j e d n é h o uzla. Teraz celý i dnexačný s y s t é m využ íva p ráve jeden zhluk. S touto 
myš l ienkou súvisí aj využ i t i e a d m i n i s t r a t í v n e j funkcionality pr i pohľade na indexy elastic­
search. 

R e i n d e x á c i a 

Apl ikác ia by mala zobrazovať sp racované d á t a bez veľkej odozvy na p o ž i a d a v k u . V súčas­
nom stave nie sú v š e t k y d á t a ana lyzované a t ý m p á d o m je p o t r e b n é recenzie analyzovať 
pr i dotaze. T ú t o n e v ý h o d u som sa snaži l vyriešiť s p o m í n a n o u znovu indexác iou recenzi í no 
vyús t i lo to k p r e s u n u t í s y s t é m u na iný p o č í t a č . 

In teg rác ia ďalších d á t o v ý c h sád in t e rne tových obchodov, ako je n a p r í k l a d alza. Tento 
obchod nie je z a h r n u t ý na heuréke kvôli o b c h o d n é m u sporu, p r i č o m fo rmát webu je ob­
dobný, ako v p r í p a d e heuréky . Využi t ie n a t r é n o v a n ý c h modelov v ana lýze iných d á t o v ý c h 
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sád, n a p r í k l a d filmová d a t a b á z a csfd . Zau j ímavé by bolo využ i t i e modelov na s lovenčinu, 
r e spek t íve začlenenie slovenskej heuréky. 

M o d e l y 

S y s t é m využ íva modely, k t o r é sú n a č í t a n é v R A M p a m ä t i na strane koncového servera. 
J e d n á sa o modely Bert a S V M spolu s uS IF modelom. Lepš ím r iešen ím je vytvorenie 
externej služby, k t o r á bude obsahovať n a č í t a n é modely i m p l e m e n t o v a n é n a p r í k l a d pomocou 
frameworku Celery11. T a k ý t o framework by bo l využ i tý k o n c o v ý m serverom, k t o r ý by mu 
preposielal vety/ text na ana lýzu , obdobne ako dotazy do d a t a b á z e . 

V p r í p a d e zhlukovania viet na zák lade podobnosti som využi l kombinác iu váhovej fun­
kcie S I F / u S I F spolu s modelom vektorovej r ep rezen tác ie FastText . Z a pokus by s tá lo vy­
uži t ie S I F / u S I F na Glove vek to rových r ep rezen tác i ách . Ladenie modelu Bert na datasete 
predpovedania nas ledujúce j vety. T a k ý t o dataset v d o m é n e recenzi í bude zau j ímavé vytvo­
riť. Väčš ina recenzi í pozos t áva zo s t rohých vy jadren í , č a s to sú to dvoj alebo troj slovné 
vety. 

Ďa l š ím smerom p r á c e môže byť aj vytvorenie m a n u á l n e a n o t o v a n é h o d á t o v é h o setu, 
čo sa t r o š k u o d k l á ň a od cieľa p r á c e zhlukovania viet bez p r í p r a v y m a n u á l n e j p r í p r a v y 
d á t . N a p r í k l a d , vytvorenie d á t o v é h o setu ve tných t ro j íc sa jav í , ako na j lepš ia možnosť 
smerovania p ráce , spolu s v y u ž i t í m a k t u á l n y c h modelov, ako n a p r í k l a d S-Bert. Obdobne 
a n a l ý z a sentimentu na ú rovn i aspektu je da lš í p o t e n c i á l n y cieľ. 

https: //www.csfd.cz/  
n h t t p : //www. celerypro j ect.org/ 
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Kapitola 5 

Experimenty a vyhodnotenie 
systému 

Súčasťou p r á c e sú aj v y k o n a n é experimenty nad datasetom recenzi í a porovnanie s dostup­
n ý m i pub l ikác i ami , z a m e r a n ý m i na a n a l ý z u sentimentu, p r i využ i t í súčasných technológi í 
spolu s a n a l ý z o u chýb . 

Nás l edné rozobratie funkcionality s y s t é m u týka júce sa i re levan tných recenzií , rozbor 
b ipo lá rne j klasifikácie nad p r í k l a d o m recenzie a zhlukovanie viet. 

5.1 Porovnanie datasetu 

Výsledky b ipo lá rne j klasifikácie sa m ô ž u porovnať s o b d o b n ý m i pub l ikác i ami , v k t o r ý c h 
autori skúma l i a n a l ý z u sentimentu v českom jazyku . Jednou z nich je celkom a k t u á l n a pub­
likácia [44], v ktorej autori skúma l i a n a l ý z u sentimentu z datasetov v y t v o r e n ý c h a popísa­
ných v publ ikác i i [40]. A u t o r i využi l i datasety Facebook a Mail. Dataset Mail je v p r í p a d e 
h e u r é k y už obs i ahnu tý , p r e tože h e u r é k a agreguje d á t a z p o r t á l u mall.cz. 

A u t o r i využi l i j e d n o d u c h ú r ep rezen t ác iu textu do vek t ro rového priestoru pomocou vek-
to r i zé ru Tf-Idf, op í saného v sekcii 2.5. V publ ikác i i experimentovali s n á j d e n í m najvhod­
nejších argumentov vektor izé ru , k t o r ý m i sú n a p r í k l a d d ĺžka n-gramov, použ i t i e stop slov, 
no rmal i zác ia a s a m o t n ý c h klasif ikačných algoritmov. N á s l e d n e otestovali v š e t k y m o ž n é kom­
binác ie vstupov, kvôli dosiahnutiu čo na j lepš ieho výs ledku . 

Tieto datasety a ich výs ledky sú p o r o v n a n é s gene rovaným datasetom heuréky . Š ta­
t i s t iky datasetov sú zob razené v t abuľke 5.1, v ktorej je m o ž n é vidieť, že oba datasety 
publ ikác ie [44] sú nevyvážené , zat iaľ čo datasety a n a l ý z y vý robkov sú vyvážené a v p r í p a d e 
datasetu Biela technika aj niekoľko n á s o b n e objemnejš ie . Netreba z a b u d n ú ť zdôrazniť , že 
tieto datasety sú generované automaticky zo s t i a h n u t ý c h d á t heuréky , až na Mail (vlastný), 
ten je využ i t ý na porovnanie v state of the art m e t ó d a c h , p r e tože autori [44] nezverejnili 
dataset. 

P r i p o r o v n a n í bo l vygenerovaný dataset vysávače, vysávače-mixéry, biela_technika pre 
b i p o l á r n u klasifikáciu sentimentu, d ĺžka vety sa bola n a s t a v e n á v intervale [3, 20] slov na 
jeden z á z n a m (riadok). 

V tabulke 5.2 sú zob razené výs ledky zauž ívaných klasif ikačných algoritmov ako SVM, 
Naive Bayes, k t o r é sú i m p l e m e n t o v a n é pomocou knižnice scikit-learn. A n a l ý z a výs ledkov 
bola v y k o n a n á pomocou skr ip tu algoritmic_survey .py. 

59 

http://mall.cz


Dataset [44] Dataset analýzy výrobkov 
F B Mall Vysávače Vysávače—mixéry Biela technika Mail (v lastný) [40] 

Records U K 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 

T a b u ľ k a 5.1: Š t a t i s t i k y datasetov v p o r o v n a n í . 

M a n u á l n e p r i p r avený dataset Mail [44] dosahuje naj lepš ích výs ledkov p r i algori tmoch 
nuSVM a Naive Bayes. P r i algoritme Random Forrest dosahuje naj lepšej presnosti manu­
á lne p r i p r avený dataset Mail [44], na d r u h ú stranu sa j e d n á o nevyvážený dataset, p r i čom 
dataset vysávače-mixéry dosahuje lepšie F l skóre. Obdobne sú na t om výs ledky algori tmu 
logistické] regresie, kde m á lepšie F l skóre naopak dataset Biela_technika. P r i algoritme 
SVM dosahuje naj lepšie hodnotenie dataset Biela_technika, je p o t r e b n é dodať , že pr i tes­
tovan í ú spešnos t i klasifikácie pomocou vygenerovaných datasetov sa nevykonáva l a ž i a d n a 
op t ima l i zác ia parametrov vek to r i zé ru alebo klasif ikačných algoritmov. Zau j ímavé je ziste­
nie, že na jhorš ie výs ledky dosahuje dataset Facebook. 

Facebook M a i l V y s á v a č e — m i x é r y Bie la technika 
A c c F l A c c F l A c c F l A c c F l 

S V M 69.7 63.2 92.1 91.6 92.00 92.0 92.21 92.04 
n u S V M 69.3 64.9 92.6 91.4 91.39 91.3 91.51 91.38 

R F 62.7 44.2 88.3 83.8 86.66 86.0 85.17 85.00 
L R 69.9 62.9 92.8 91.3 91.14 91.0 91.80 92.10 
N B 67.2 57.6 92.8 91.5 90.07 90.6 90.92 90.95 

Tabuľka 5.2: Porovnania datasetov pomocou b ipo lá rne j klasifikácie sentimentu na ú rovn i 
sekcie recenzie +/ - . 

Zaujímavejšie je porovnanie datasetov s v y u ž i t í m state of the art modelov reprezen­
tác i í textu do vek to rového priestoru. J e d n ý m z nich sú modely za ložené na mechanizme 
pozornosti, transformer. Ich z á s t u p c o m je n a p r í k l a d model Bert. Výs ledky b ipo lá rne j klasi­
fikácie sentimentu na ú rovn i po ložky + / - recenzie na generovaných datasetoch a d o s t u p n é h o 
datasetu Mail [40] sú zobrazené v t abuľke 5.3. Z a u j í m a v í m z i s t en ím je fakt, že v r á m c i jed­
nej ka t egór i e vysávače dosahuje klasif ikátor lepšej ú spešnos t i , ako pr i zmiešane j ka tegór i i 
vysávače-mixery. 

Najlepšie výs ledky s presnosťou 94.61% dosahuje generovaný dataset Biela_technika 
oproti datasetu Mail. Môže to byť aj t ý m , že dataset Biela_technika je daleko objemnejš í 
a aj t ý m , dataset je t vo rený z recenzi í a n o t o v a n ý c h priamo recenzentami a predpokladu, že 
do po ložky plus patr ia len k l a d n é s t r á n k y produktu a naopak. 

V y s á v a č e V y s á v a č e - m i x é r y Bie la technika M a i l [40] 
A c c F l A c c F l A c c F l A c c F l 

Bert 90.30 91.03 82.96 83.19 94.61 94.59 91.57 91.82 

Tabuľka 5.3: B i p o l á r n a klasifikácia sentimentu na úrovn i sekcie pre a prot i celej recenzie. 
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C h y b y k l a s i f i k á c i e 

P r i ana lýze chýb b ipo lá rne j klasifikácie sentimentu na ú rovn i sekcie recenzie pre a prot i 
je p o t r e b n é zvážiť fakt, že k a ž d ý človek pristupuje sub j ek t í vne a m á v l a s t n ý n á z o r na 
d a n é veci, p r i č o m tento n á z o r m ô ž e vyjadr iť slobodne. V r á m c i generovaných datasetov 
n e p r e v l á d a mechanizmus zhody a n o t á t o r o v , ako v p r í p a d e pub l ikác ie [44]. 

Na jčas te j š ím typom chyby klasifikácie je t a k z v a n ý falše positive, teda klasif ikátor kla­
sifikoval vetu, k t o r á vy jad ru júce poz i t í vny sentiment z datasetu, ako n e g a t í v n u . Tiež je 
p o t r e b n é zmieniť , že vygene rované vety obsahu jú m i n i m á l n e 3 slová, t ý m p á d o m sa zame­
dzí v e t á m typu „Nic.ÍL alebo „Zatím nic.Lí. Výs ledky ana lýzy chýb datasetu biela technika je 
m o ž n é vidieť na grafe 5.1, kde bolo m a n u á l n e ana lyzovaných 546 zle klasifikovaných recenzi í 
zo sekcie +/- . 

Najčas te j š ia ka t egó r i a chyby predstavuje irelevantné recenzie (25.8%). J e d n á sa pre­
važne o vety, kde recenzent neuviedol názorové slovo, ako „Okénko do pečícího prostoru", 
resp. sentiment vety je n e u t r á l n y alebo p r e v l á d a j ú vety, ako „Zatím nemůžu posoudit, mám 
ji krátkou dobu". Bez uvedenia názo rového slova vzťahu júceho sa na d a n ú enti tu je ťažké 
posúdiť polar i tu p r í s p e v k u . J e d n á sa o p revažne n e u t r á l n e vety. 

Nasleduje t a k z v a n á chyba klasifikácie (24.3%). T á t o ka t egó r i a obsahuje recenzie, kto­
r ý m klasif ikátor neklasifikoval s p r á v n u polar i tu . T á t o k a t e g ó r i a predstavuje za rážku , ak 
nebola recenzia a n o t o v a n á pomocou inej ka tegór ie . P r í k l a d o m sú vety, ako „Levně vyrá­
běný nekvalitní výrobek", „Nejsou starosti s baterkami." P a t r i a t u aj po rovnávac ie vety, kde 
recenzent p o r o v n á v a svoj k ú p e n ý v ý r o b o k s iným, p r i čom vykazuje n e g a t í v n y sentiment 
k j e d n é m u z nich a klasif ikátor t ý m p á d o m h o d n o t í t ú t o recenziu ako nega t í vnu , n a p r í k l a d 
„Neuvěřitelně praktické použití 'flexizóny', s moji starou deskou s kolečky se to nedá vůbec 
srovnat.". 

Pokraču je ka t egó r i a netradičných vyjadrení (17.5%), kde recenzenti vy jadru jú poz i t í vny 
sentiment pomocou n e g a t í v n y c h slov, n a p r í k l a d „Není vlhkost v domě.", „ Uzavřená nádoba 
na zrnka kávy, při mletí nevyskakují z mlýnku ven". N e g a t í v n y sentiment pomocou sar­
kazmu „Dveře od mrazničky snadno otevře i naše dvouletá vnučka, chtělo by to nějakou 
pojistku". 

Ďalej ka t egó r i a rozpor kontextu (17.1%), kde recenzent vyjadruje svoj názor , k t o r ý je 
príliš špecifický pre d a n ý v ý r o b o k a bez väčšieho kontextu sa n e d á presne rozoznať polar i ta 
vety/recenzie, n a p r í k l a d „Tichá signalizace konce programu." alebo „Výdrž baterie do tří 
let". 

P r e d p o s l e d n á ka t egó r i a zle anotovaných recenzi í (10,1%), kde medzi poz i t í vne uvede­
n ý m i recenziami sa v y s k y t u j ú recenzie, ako „Trosku hlucny, ale asi jak všechny." alebo 
medzi n e g a t í v n e sú u v e d e n é vety ako „Nie je to dobrý pytel." 

Poslednou ka t egó r iou sú bipolárne recenzie (5.2%), v k t o r ý c h recenzent uviedol do jednej 
sekcie + / - vše tko , resp. vyjadr i l v nej zmiešaný postoj. N a p r í k l a d „Az na horši zobrazeni 
desetin st. c v objektu vse v pohode." 

Vygenerované datasety obsahu jú vety s a s p o ň t roma slovami, č ím filtrujú nezmyse lné 
vety typu nic, ok. V datasete sa čas to v y sk y tu jú vety typu „Daný výrobok máme krátko." 
alebo „Nie mi nenapadá", k t o r é sa v y sk y tu jú p revažne v sekcii m ínusov recenzie. Tie to 
vety spôsobu jú š u m . 
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Obr . 5.1: G r a f r ep rezen tu júc i rozloženie chýb pr i klasifikácii b i p o l á r n e h o sentimentu z da-
tasetu biela technika. 

5.2 Sentiment medzi doménami 

Ďal š ím experimentom je n a t r é n o v a n i e modelu na klasifikáciu b i p o l á r n e h o sentimentu nad 
istou d o m é n o u a overenie sp r ávnos t i klasifikácie nad o s t a t n ý m i d o m é n a m i . 

V r á m c i tohto experimentu bol i vygene rované datasety cez v š e t k y d o m é n y produktov, 
s k t o r ý m i pracuje s y s t é m a n a l ý z y recenzii, p r i č o m bola v y n e c h a n á d o m é n a obchodov. Za 
klasif ikátor bo l v y b r a n ý model Bert , k t o r ý bo l l adený nad d o m é n o u biela technika. Vý­
sledky je m o ž n é vidieť v t abuľke 5.4. M o d e l dosahoval ú spešnos t i klasifikácie b i p o l á r n e h o 
sentimentu nad datasetom biela technika s p resnosťou 94.61% a f-skóre 94.59, s p o m í n a n é h o 
v p o r o v n a n í t abuľkou 5.3. V š e t k y vygene rované datasety m a j ú r o v n a k ý p o č e t z á z n a m o v 
pre obe triedy. 

Naj lepš iu presnosť dosahuje klasif ikátor nad d o m é n o u dom a záhrada a tesne nasle­
dujú d o m é n y oblečenie, detský tovar a elektronika. Najn ižš iu presnosť dosahuje klasif ikátor 
v r á m c i d o m é n y jedlo. 

V p r í p a d e d o s t u p n é h o datasetu M a i l [40] je presnosť len 76.86% a F l skóre 71.69, p r i čom 
p r e v l á d a j ú chyby falše negative. N á s l e d n e bo l l adený model Bert nad datasetom M a i l [40]. 
P r i klasifikácii b i p o l á r n e h o sentimentu datasetu biela technika dosahoval model presnosti 
78.42% a F l skóre 80.11. V tomto p r í p a d e p r e v l á d a j ú chyby falše positive. 

5.3 Predpovedanie skóre hodnotenia 

P r e d p o v e ď skóre sentimentu z vygene rovaného datasetu biela technika, je m o ž n é vidieť 
v tabulke 5.5, kde je okrem š t a t i s t i k z o b r a z e n á aj s t r e d n á š tvorcová chyba [mean squared 
error) p r i predpovedi skóre. B o l využ i tý regresný model Ber t . J e d n o t l i v é hodnoty skóre sú 
nerovnomerne rozdelené , skóre 100% m á viacej recenzi í ako zbytok dokopy. 
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dataset z á z n a m o v A c c F l 
Sport 50 358 91.99 91.90 

Elek t ron ika 114 676 92.51 92.48 
F i lmy , knihy, hry 43 364 89.67 89.49 
D o m a z á h r a d a 47 252 92.67 92.66 

Chovateľs tvo 43 150 89.90 89.82 
Auto-moto 11 956 92.19 92.18 

D e t s k ý tovar 44 662 92.56 92.53 
Kozme t ika 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 
Sexuá lne p o m ô c k y 9 922 89.62 89.61 

Oblečen ie 3 604 92.64 92.59 
M a i l [40] 20 780 76.86 71.69 

Tabu lka 5.4: Klasif ikácia b i p o l á r n e h o sentimentu na úrovn i sekcie pre a prot i pomocou 
n a t r é n o v a n é h o modelu Ber t nad d o m é n o u biela technika. 

P r i t e s tovan í modelu bolo 20% d á t každej kategorie skóre rozde lených do testovacej 
m n o ž i n y a nás l edne pre k a ž d ú k a t e g ó r i u skóre (nap r ík l ad pre hodnotu skóre 70%) vypoč í ­
t a n á s t r e d n á š tvorcová chyba. 

s k ó r e v % z á z n a m y vety za z á z n a m slov za z á z n a m M S E 
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 

Tabuľka 5.5: Predpovede skóre recenzie pomocou modelu Bert 

C h y b y regresie 

N a p r v ý pohľad je m o ž n é si vš imnúť , že s n a r a s t a j ú c i m skóre sentimentu sa znižuje aj mean 
squared error. 

Skóre 10%,20%,30% obsahuje n e g a t í v n e recenzie, v k t o r ý c h autori vy jadru jú p revažne 
n e g a t í v n y sentiment. M o d e l m á p r o b l é m p redpovedať n ízku hodnotu skóre p r i vy jadren í 
n e v ý h o d v ý r o b k u k exp l i c i t ným aspektom, bez vyjadrenia zápo rov s kombinác iou sarkazmu, 
čo je v recenziách celkom b e ž n é . Keďže z definície sarkazmus vyjadruje is té p o h ŕ d a n i e veci, 
čo je p r í z n a k n e g a t í v n e h o sentimentu, k t o r ý nie je priamo vyjadrený. 

Cím väčšie skóre, t ý m sa ľudia vy jad ru jú presnejš ie a pop i su jú r e l evan tné aspekty pro­
duktu, n e p r e v l á d a v nich sarkazmus a model dokáže skóre recenzie presnejš ie p r e d p o k l a d a ť . 
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Samozrejme k a ž d ý človek m á n a s t a v e n ý svoj v l a s t n ý s y s t é m hodnotenia a aj naprosto ne­
ga t í vne hodnotenie u neho m á skóre väčšie alebo rovné 50%. 

5.4 Irelevantné recenzie 

I re levan tné vety sú v y h o d n o t e n é pomocou n a t r é n o v a n é h o k las i í iká tora , s p o m í n a n é h o v sek­
ci i Klasif ikácia 4.5. A k o bolo s p o m í n a n é , po každej ak tua l izác i i od nasadenia vše tkých 
modelov sa prevádza l i ak tua l i zác ie , po k t o r ý c h bo l vygenerovaný s ú b o r i re levan tných re­
cenzií , k t o r é model ohodnoti l značkou irelevant. Tento s ú b o r bo l m a n u á l n e skont ro lovaný 
a p r í p a d n é vety, k t o r é neboli podľa a n o t á t o r a s p r á v n e klasifikované ako i re levantné , bo l i 
opravené . 

Nás l edne sa tieto vety doplni l i do datasetu pre n a t r é n o v a n i e modelu. Š t a t i s t i k y je m o ž n é 
vidieť v t abuľke 5.6, k t o r á predstavuje priebeh ak tua l izác i i s v y u ž i t í m k las i í iká to ra irele­
v a n t n ý c h recenzií . V posledom s t ĺpc i t a b u ľ k y je u v e d e n á d ĺžka ak tua l i zác i e s y s t é m u . Zá­
znamy označené * označu jú ak tua l i zác ie bez využ i t i a modelu na p redpoveď hodnotenia 
recenzie. Z á z n a m y označené znakom X u s t ĺpcov Irelevantné vety a Prázdne recenzie ozna­
čujú p r á z d n e záznamy, v dobe ak tua l i zác i e sa tieto š t a t i s t i ky nezaznamenáva l i . P o in tegrác i i 
modelu p r e d p o k l a d a j ú c e h o ohodnotenie skóre recenzie je m o ž n é vidieť zvýšenie doby ak­
tua l izác ie , p r e tože k a ž d á recenzia sa m u s í vyhodno t i ť modelom Bert , k t o r ý je n a č í t a n ý 
v R A M p a m ä t i pomocou procesora a nie grafickej karty. Obdobne pred z a p o j e n í m modelu 
na filtrovanie recenzi í t rvala priemerne ak tua l i zác i a okolo 5 h o d ín . T á t o hodnota závisí aj 
na dĺžke odozvy k p o r t á l u heuréka. 

St ĺpec Chybovosť označuje podiel n e s p r á v n e klasif ikovaných viet, teda re levan tných 
k ce lkovému p o č t u viet, k t o r é klasif ikátor klasifikoval ako i re levan tné v r á m c i vygenero­
vaného s ú b o r u . Tento s ú b o r obsahuje vety s a s p o ň dvoma slovami. Pod ie l t ý c h t o viet a cel­
kového p o č t u i re levan tných viet je zob razený v s t ĺpc i Označené vety. Vety s j e d n ý m slovom 
sú automaticky h o d n o t e n é ako i re levan tné a nezap isu jú sa do v ý s t u p n é h o s ú b o r u . Celkový 
podiel i re levan tných viet a re levan tných viet je zob razený v s t ĺpc i Irelevantné vety. Uve­
dený je aj podiel p r á z d n y c h recenzi í v s t ĺpc i Prázdne recenzie. J e d n á sa o recenzie, k to ré 
neobsahu jú sekcie pre /pro t i /zhrnut ie . P o s l e d n ý s t ĺpec obsahuje z á z n a m o dobe priebehu 
ak tua l i zác ie v hod inách . 

D á t u m Chybovosť [%] Označené vety [%] Irelevantné vety [%] Prázdne recenzie [%] Čas [h] 
8. Apríl 14.65% 12.21% X X 8.94* 
14. Apríl 9.98% 14.41% X X 5.16* 
20. Apríl 9.28% 14.56% 40.73% 10.56% 18.83 
27. Apríl 5.79% 14.21% 40.44% 10.43% 9.37 
4. Máj 5.64% 14.14% 39.83% 10.41% 8.88 
11. Máj 3.41% 14.55% 39.56% 10.43% 9.88 

Tabuľka 5.6: Výs ledky m a n u á l n e j kontroly v ý s t u p o v ak tua l i zác ie s v y u ž i t í m k las i í iká tora 
i re levantných recenzií . 

A k o i re levan tné vety h o d n o t í m frázy vy jadru júce ž i adnu skúsenosť s produktom. J e d n á 
sa o vety a ich rôzne modif ikácie typu „ P r o d u k t m á m e krá tce ." , „Skoro na hodnocení . " , „Za­
t í m jsme nic nenašl i ." , „Byl to dárek." , „Uv id íme jak sa bude d a ř i t " , „ Z a t í m jsem produkt 
j e š t ě nepoužil .". Ďale j vety nepop i su júce aspekty produktu a vy jadru júce osobný pocit z pro­
duktu ako: „ J s e m s produktem spokojen.", „Funguje jak má." , „Výrobek splni l očekávání ." 
„ Je Ok.". 
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A n a l ý z a a chyby 

Chybovosť klas i f ikátora sa pohybuje priemerne okolo 8.12%. Rozloženie chýb klasifikácie 
i r e levan tného modelu je zob razené na o b r á z k u 5.2. G r a f popisuje päť t r ied chýb , k t o r é bol i 
v y t v o r e n é po m a n u á l n o m pre jden í a n á s l e d n o m a n o t o v a n í v ý s t u p u ak tua l izác i i . Dokopy 
bolo m a n u á l n e p re jdených 1283 viet. 

C h y b y k l a s i f i k á c i e i r e l e v a n t n ý m m o d e l o m 

skúsenosť 
16.8% 

irrelevant_as p e kt 
17.3% 

vyjadrenie 
10.7% 

nepriam o aspe kt 
22.4% 

aspekt 
32.8% 

Obr. 5.2: G r a f r ep rezen tu júc i rozloženie chýb pr i klasifikácii i r e levan tných viet. 

Na jpoče tne j šou ka t egó r iou chyby je k a t e g ó r i a aspekt s p e r c e n t u á l n y m o h o d n o t e n í m 
32.8%. J e d n á sa o vety cha rak t e r i zu júce k o n k r é t n y aspekt produktu , j e d n á sa o priamo 
chybne klasifikované vety. M e d z i t a k é t o vety patr ia vyjadrenia, ako n a p r í k l a d „Velmi úzký 
pas.", „Kval i tn í mater iá l . " , „Malý, nezabere místo.". 

V p o r a d í druhou je ka t egó r i a nepriamo_aspekt s p e r c e n t u á l n y m o h o d n o t e n í m 22.4%. 
J e d n á sa o vety, k t o r é nepriamo p o m e n ú v a j ú aspekt produktu , ako n a p r í k l a d „Trochu se 
rozpadaj í ." , „Dobře se s n í m pracuje." ,„Léčí ú p l n ě všechno.". Ďalej vety v cudzom jazyku , 
ako „ H u n g a r i a n languages.", „Has 3D heating.". T á t o ka t egó r i a predstavuje, obdobne ako 
p r e d c h á d z a j ú c a , chyby klasfifikácie. 

Zau j ímavá je ka t egó r i a irelevant_aspekt s p e r c e n t u á l n y m z a s t ú p e n í m okolo 17.3%. J e d n á 
sa o výs ledok spojenia i re levan tných viet a ohodnotenia aspektu produktu , p r í p a d n e vy­
jadrenie osobného n á z o r u na aspekt p roduktu spo jeného s k r á t k y m p r í b e h o m . P r í k l a d o m 
m ô ž u byť vety typu „Nejlepší p á n s k á v ů n ě , a že jsem j i ch už vyzkoušel!" , „ D o b r á cena, 
úč inek z a t í m n e m ů ž u zhodnotit.", „ N e z n á m ž á d n o u , je skvělý za tu cenu.". 

Nasleduje ka t egó r i a skúsenosi s p e r c e n t u á l n y m podielom 16.8%. Vo ve t ách tejto kate­
górie recenzenti zdô razňu jú ich d l h o d o b ú skúsenosť s produktom. P r í k l a d o m sú vety typu: 
Používáme Už 20 let,naprostá spokojenost., „S t í m t o v ý r o b k e m jsem n a d m í r u spokojena, 
už ívám již několik let.", Používám už dlouho a bez problémů.. Časť t ý c h t o viet obsahuje slovo 
spokojen, k t o r é je spo jené s p r í k l a d m i i re levan tných viet v t r é n o v a c o m datasete. Obdobme 
slovo použít. 
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Najmenš ie p e r c e n t u á l n e ohodnotenie 10.7% dosahuje k a t e g ó r i a vyjadrenie. T á t o kate­
gória slúži aj ako z a r á ž k a ano tác i e , p r i čom obsahuje všeobecné vyjadrenia autora recenzie, 
u k t o r ý c h nie je poznať k č o m u sa vy jadru jú . J e d n á sa o nas ledu júce vyjadrenia: „ S b í r á m 
knihy o Praze.", „ M á m r á d a t y č i n k y " , „ M á m raděj i velké.". 

5.5 Rozbor pr íkladu recenzie 

Kľúčová funkcionalita s y s t é m u vyp lýva z poč i a točne j mot ivác ie . Urých len ie procesu ana lýzy 
recenzi í p roduktu s m i n i m á l n y m v y u ž i t í m a n o t o v a n é h o datasetu. F i l t r o v a n í m i re levan tných 
recenzi í alebo a s p o ň u p o z o r n e n í m na ne, sumar i zác iu obsahu recenzi í pomocou združovan ia 
viet k a t e g ó r i e / p r o d u k t u a n á s l e d n o u podrobnou a n a l ý z o u recenzie pomocou d o s t u p n ý c h 
klasif ikačných, regres ívnych modelov, s p o m í n a n ý c h v sekcii N a t r é n o v a n é modely 4.6. 

V tejto sekcii rozoberiem recenziu vysávača produktu . Zobrazenie n á h ľ a d u recenzi í pro­
duktu pomocou pohľadu 4.6 poskytuje p r v o t n é meta d á t a recenzií , ako n a p r í k l a d výsky t 
položiek pro /pro t i /zhrnut ie , re levantnosť recenzie pomocou modelu na p redpoveď hodno­
tenia recenzie, aplikovanie d o s t u p n ý c h modelov. 

I re levan tné recenzie označené pomocou modelu na p redpoveď skóre recenzie, s v y u ž i t í m 
značky zobrazenej na o b r á z k u B .6 , m ô ž e užívateľ ignorovať p r í p a d n e ich bližšie analyzovať . 
V sekcii Predpovedanie skóre hodnotenia 5.3 som uviedol pr íč iny chybnej predpovede skóre , 
p r i čom z výs l edku plynie, že k a ž d ý človek m á v l a s t n ý s y s t é m hodnotenia, t ý m p á d o m sa 
s táva , že dosť čas to model ukazuje nižšie hodnotenie ako je u v e d e n é autorom recenzie. 
V ý n i m o č n ý p r í p a d je s i tuác ia , kedy model v y h o d n o t í recenziu s vyšš ím o h o d n o t e n í m ako 
predpovedal autor. J e d n á sa ča s to o recenzie, p lné n e g a t í v n e h o textu, p r i č o m autor i m 
pr idel í n a j m e n š í m o ž n é ohodnotenie 10%, p r í k l a d o m je recenzie z o b r a z e n á na o b r á z k u B.14 
a to aj v p r í p a d e p o u ž i t i a regres ívneho modelu, n a u č e n é h o na vyrovnanom datasete, k t o r ý 
je využ i t ý vo v ý s l e d n o m sys t éme . 

P o d r o b n ú a n a l ý z u recenzie je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 4.7, podobu recenzie na p o r t á l y 
h e u r é k a je m o ž n é vidieť v kapitole Návrh riešenia na o b r á z k u 3.2. T á t o recenzia bola 
sp racovaná modelom na odfiltrovanie i re levan tných viet. Jej výs ledok nebolo o d s t r á n e n i e 
ž iadnej vety. Predpoklada l som, že model o d s t r á n i po ložku sekcie plus Výkon ok., no v á h a 
slova „výkon" p revyšu je i r e levan tnú frázu „ok". Recenzia neobsahuje iné i re levan tné vety 
typu „Nev ím o žádné ." , „Splni la na še očekávání ." a podobne. 

V ana lýze recenzie je m o ž n é vidieť p redpoveď skóre recenzie, p r i čom rozdiel v o h o d n o t e n í 
skóre a a u t o r o v ý m o h o d n o t e n í m je 10%. Pomocou zhlukovacieho experimentu sa extrahovali 
kľúčové slová vzťahujúce sa na j edno t l ivé témy, vygene rované pomocou L D A . Tieto slová 
p r e d s t a v u j ú v istej podobe aspekty produktu . Sú zob razené t u č n ý m p í s m o m , teda užívateľ 
s y s t é m u m ô ž e zbežne vidieť k č o m u sa v iažu j edno t l ivé sekcie. 

P r i r ý c h l o m pohľade na recenziu si človek vš ime p ráve hrubo z v ý r a z n e n é slová v sekciách 
pro /pro t i /zhrnut ie . V každej sekcii p ro /p ro t i , až na po ložku „Bezvadná filtrace ." v sekcii 
plusov, s p o m í n a autor postoj k u n i e k t o r é m u z ident i f ikovaných aspektov produktu pomocou 
zhlukovacieho experimentu. J e d n á sa o poz i t í vne vyjadrenia k u aspektom hlučnosť, výkon, 
príslušenstvo, chod a manipulace, kabel, hubica/tyč/nástavec (manipulace) a porovnanie 
vysávača . N e g a t í v n e sa vyjadruje k cene v šeobecne a k u cene príslušenstva (sáčky). 

V autorovom z h o d n o t e n í recenzie sú okrem zvýraznen ie kľúčových slov označené aj 
j edno t l ivé vety pomocou b i p o l á r n e h o modelu. Je vidieť že autor zhodnocuje p revažne nega­
t í v n e postoje k aspektom produktu ako príslušenstvo hubica a cena, poz i t í vne sa vyjadruje 
k vysávaču ako produktu . 
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Výsledky klasifikácie b ipo l á rnych modelov pr i ana lýze n e g a t í v n y c h sekcií sú z h o d n é 
s v ý s l e d k o m všeobecného modelu, čo sa t ý k a viet „Vyšší cena." a „Dražš í or ig inál sáčky (ale 
jsou velké a opravdu filtrují skvěle)." Tie to vety obsahu jú p revažne n e g a t í v n e frázy, až na 
d r u h ú vetu, k t o r á obsahuje aj p o z i t í v n u časť. 

K l a d n á sekcia obsahuje dokopy osem viet. Veta „Supe r tichý." je klasif ikovaná všeobec­
n ý m modelom poz i t ívne , obsahuje poz i t í vne názorové slovo super spolu p r í z n a č n ý m slovom 
tichý, k t o r é vyvodzu jú poz i t í vny sentiment nap r i eč v š e t k ý m i modelmi . V p r í p a d e vety „Vý­
kon ok." sa s výs l edkom ana lýzy b i p o l á r n e h o sentimentu všeobecného modelu líšia modely 
d o m é n oblečenie_a_móda, jedlo_a_nápoje a sexuálne_pomôcky. V p r í p a d e d o m é n jedla 
a oblečenia sa t á t o s lovná fráza moc nevyuž íva jú , p r i č o m je zau j ímavý výs ledok klas i f ikátora 
d o m é n y s e x u á l n y c h _ p o m ô c o k , kde sa tieto frázy v y s k y t u j ú častejš ie p ráve v poz i t ívnych 
sekciách. T á t o s i tuác ia môže byť s p ô s o b e n á t oken i zé rom wordpiece, k t o r ý rozdel í slová na 
čo na jmenš i e tokeny, p r i čom p ráve tieto tokeny pr ik láňať pozornosť modelu k nega t ívne j 
klasifikácii. Obdobne je na tom veta „ B e z v a d n á filtrace .", kde sa výs ledky klasifikácie lí­
šia u d o m é n o v ý c h modelov oblečenie_a_móda, jedlo_a_nápoje a zau j ímavo aj u modelu 
auto-moto. 

Zauj ímavejš ím p r í k l a d o m je veta „Dlouhý p ř í v o d n í kabel.", k t o r ú vyhodnot i l i poz i t ívne 
len všeobecný model a model d o m é n y dom_a_zahrada. M o d e l d o m é n y biela technika vy­
hodnot i l t ú t o vetu ako n e g a t í v n u . A j ked fráza „Dlouhý kabel." sa vyskytuje v 86% p r í p a d o v 
v poz i t ívne j sekcii, presnejš ie 117 k r á t . O slove „kabe l " hovoria recenzenti v 86% p r í p a d o c h 
v nega t ívne j sekcii, číselne sa slovo vyskytuje 911 k r á t . Obdobne to bude aj v p r í p a d e 
d o m é n vše tkých e lek t ron ických za r i aden í , kde recenzenti s p o m í n a j ú t a k ý t o aspekt, pred 
p o z i t í v n y m h o d n o t e n í m . 

Veta „Výfuk nahoru (nerozfoukává j e š t ě n e v y s á t ý prach jako můj p ředchoz í vysavač) ." 
obsahuje p revažne n e g a t í v n e názorové slova v p o r o v n a n í p roduktu s p r e d c h á d z a j ú c i m pro­
duktom, k t o r ý užívateľ použ íva l . J e d n á sa o netradičné vyjadrenie n á z o r u pomocou nega­
t ívnych slov, t á t o k a t e g ó r i a chyby je p o p í s a n á v sekcii chyby klasifikácie 5.1. 

5.6 Zhlukovanie viet 

Sumar i zác i a obsahu recenzi í je ďalšou funkcionalitou výslednej apl ikác ie . Apl ikác ia dokáže 
vykonať zhlukovacie experimenty nad vektorovou rep rezen tác iou viet podľa zvolených pa­
rametrov. K lad i e sa dô raz na využ i t i e len vektorovej r ep rezen tác i e viet, bez využ i t i a kla­
sif ikátora n a u č e n é h o na m a n u á l n e anotovanom datasete. A k o najsľubnejš ia k o m b i n á c i a sa 
jav í využ i t i e FastText vektorovej r ep rezen tác i e slov v 300 d i m e n z i á l n o m priestore, p r i čom 
fasttext je t r é n o v a n ý na v s t u p n ý c h d á t a c h . Využi t ie pred t r é n o v a n é h o modelu n e p o n ú k a l o 
pr iazn ivé výsledky. Vektorová r ep rezen t ác i a viet z fasttext je t v o r e n á pomocou SIF/uSIF 
váhovej schémy s v y u ž i t í m normalizovanej matice vzdialenosti v še tkých viet. A k o zhluko-
vacia m e t ó d a sa osvedčil j e d n o d u c h ý Kmeans, p o č e t poz i t ívnych a n e g a t í v n y c h zhlukov je 
z h o d n ý s č ís lom 8. T á t o sekcia je z a m e r a n á na d o m é n u bieleho tovaru a zhlukovací experi­
ment nad ka t egó r iou holíci-strojky. 

Z a s t ú p e n i e viet v poz i t ívnych zhlukoch je ďaleko väčšie (2791) ako v p r í p a d e nega t ív ­
nych viet (760). S y s t é m dokáže zhlukovať vety s t ý m že vygeneruje k zh lukom východz ie 
n á z v y a n á z v y t é m na zák lade cha rak t e r i s t i ckých slov t é m . Pomocou d o s t u p n é h o rozhra­
nia na modif ikáciu zhlukov, t é m p o p í s a n ý c h v sekcii Klientsky server, p r i č o m som nevyuži l 
funkcionalitu presunu vety medzi t é m a m i / z h l u k m i , som identifikoval zhluky, p o z i t í v n a časť 
je z o b r a z e n á na o b r á z k u 4.9 s histogramom B.8 . 
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P e r c e n t u á l n e z a s t ú p e n i e viet o d p o v e d a j ú c i m zhlukom a t é m a m je zob razené v t abuľke 
5.7. P ô v o d n ý p o č e t poz i t í vnych zhlukov bo l r edukovaný na šesť. Je p o t r e b n é p o d o t k n ú ť , že 
algoritmus združu je p o d o b n é vety na zák lade p o d o b n ý c h slov, p r i č o m je p o u ž i t á m e t ó d a 
vzdialenostnej matice viet, teda zhlukovací algoritmus združu je vety s n a j m e n š o u normali­
zovanou vzdia lenosťou od o s t a t n ý c h viet. 

Na jpoče tne j š í je zhluk Holeni, p r i čom obsahuje aj najväčšie z a s t ú p e n i e r e l evan tných viet 
s p e r c e n t u á l n o u hodnotou 85.52%, k t o r é sa v iažu k u ka tegór i i aspektov spo jených s ho len ím. 
Zhluk obsahuje šesť t é m . T é m a hladký nedráždi kuži obsahuje r e l evan tné vety „Nedrážd i 
pokožku." , Hladké oholení i na krku a bez podráždění, t é m a mokré suché voda s vetami typu 
„možnosť holení nasucho i ve v lhku" , „Lze m ý t pod vodou." alebo t é m a vous dlouhý a vety 
typu „ P o r a d í si i s d l o u h ý m i chlupy.", „ N e t a h á delší vousy". 

Zhluk Vybavení/Design dosahuje najnižš í obsah re levan tných viet (56.10%), patr ia sem 
aspekty zaobe ra júce sa v y b a v e n í m , výzo rom, s p r a c o v a n í m s t ro jčeka . Obsahuje š ty r i t émy, 
t é m a žiletky čističi stanice dosahuje naj lepšie p e r c e n t u á l n e z a s t ú p e n i e r e l evan tných viet, 
n a c h á d z a j ú sa v nej n a p r í k l a d vety „Ži le tky k r á s n ě drží.", „Péči o strojek p rovád í čistící 
stanice.", „čistící stanice s n á p l n í v balení". T é m a design spracovaní dosahuje len 42.40% 
obsahu re levan tných viet, obsahuje vety typu „Úžasný design", „ P ř e p r a v n í obal." a podobne. 

A k o t r e t í v p o č e t n o s t i je zhluk Baterie, k t o r ý obsahuje 66.36% re levan tných viet, zhluk 
je cha rak te r i zovaný aspektami v iažuc imi sa k baterii , nab í j an iu , výdrž i , dobe nab í j an ia . 
Obsahuje t r i t émy. T é m a nabíjení rýchle trvanie dosahuje na jn ižš ieho obsahu re levan tných 
viet zhluku, obsahuje vety typu „Rychlé n a b i t í " , „ Ind iká to r n a b i t í baterie". T é m a cesty po­
užívaní sít dosahuje naj lepš iu r e l evan tnú úspešnosť , p r í k l a d o m sú vety „Výhodou je použ i t í 
na síť i nabí jecí akumulá to r . " , „ P r a k t i c k y na cesty". 

Nasleduje zhluk Strojek s 68.32% obsahom re levan tných viet. Zhluk je cha rak te r i zovaný 
skupinou aspektov v iažucich sa k produktu , strojku, značke a s k ú s e n o s t i a m s produktom. 
N a c h á d z a j ú sa v ň o m t r i témy, p r i č o m t é m a výrobek spokojeny dárek obsahuje na jmenš í 
poče t r e l evan tných viet v r á m c i zh luku, patr ia sem vety typu „Dlouho le t á kval i ta v ý r o b k ů 
t é t o z n a č k y " , „Kval i tn í výrobek." , „ Z a t í m jsem spokojen s v ý r o b k e m a dopravou.". T é m a 
značka produkt zkušenost je c h a r a k t e r i z o v a n á vetami typu „velmi d o b r á zkušenos t s v ý r o b k y 
Braun" , „ B r a u n je velmi d o b r á a spolel ivá značka jsem sní spokojen.". 

Zhluk Cena/Kvalita dosahuje druhej naj lepšej ú spešnos t i v p o č t e r e l evan tných viet 
(83.60%). J edno t l i vé vety sa v iažu k aspektom spo jených s cenou, kval i tou, sp racovan ím. 
Najvyšš iu p e r c e n t u á l n u úspešnosť dosahuje t é m a oholeni cena kvalita, k t o r á obsahuje vety 
typu „cena a kval i ta p a r á d a " , „ d o b r á cena", „kval i ta oholení". 

Pos ledný identif ikovaný zhluk predstavuje Manipulace. Tento zhluk obsahuje 73.58% 
re levan tných viet, k t o r é sa v iažu k skupine aspektov okolo slov č is tenie , ú d r ž b a , m a n i p u l á c i a , 
ruka. Obsahuje t r i t émy, ako n a p r í k l a d t é m a rychle cisteni/nabijeni/udrzba, p r í k l a d o m sú 
vety „ snadné ov ládán í " , „ s n a d n é č iš tění" , „ J e d n o d u c h é čištění". 

A n a l ý z a a chyby 

A n a l ý z a n e g a t í v n y c h zhlukov vyze rá obdobne. Z a u j í m a v ý m z i s t en ím je aj identif ikácia 
zhluku Irrelevant, cha rak te r i zu júc i i r e levan tné recenzie, s p o m í n a n é v sekcii 5.4. N e g a t í v n e 
vety kopí ru jú poz i t í vne zhluky, p r i č o m pohľad na ne je zob razený v o b r á z k u B . 15. 

M a j o r i t n é vyjadrenia recenzentov smeru jú k s p ô s o b o m holenia, cha rak te r i zovaný zhlu­
kom Holeni, p r i č o m tento zhluk sa p r e k r ý v a so zhlukom Cena/Kvalita, n a p r í k l a d vo ve t ách 
typu „Kval i tné holení.", p r i č o m p ráve v tomto p r ík l ade sa dô raz kladie na slovo kva l i tné 
a tieto vety sa n a c h á d z a j ú p ráve vo zh luku Cena/Kvalita. Obdobne vo ve tách , kde sa 
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zhluk téma zastúpenie celkový počet viet 
Holeni 85.52% 753 

holit dobre perfektně 85.50% 269 
hladký nedráždi kuži 69.52% 105 

hladké jednoduché holeni 90.47% 84 
tichý chod 71.08% 83 

mokré suché voda 77.94% 136 
vous dlouhý 77.63% 76 

Vybavení/Design 56.10% 467 
žiletky čističi stanice 71.23% 73 

pouzdro vzhled 55.56% 126 
design spracovaní 42.40% 125 

vybavení prijemne ergonomické 48.95% 143 
Baterie 66.36% 440 

nabíjení rychle trvanie 54.11% 146 
cesty používaní síť 69.66% 145 
výdrž doba baterie 67.79% 149 

Strojek 68.32% 382 
výrobek spokojeny dárek 53.80% 158 

výdrž zatím 57.65% 85 
značka produkt zkušenost 69.06% 139 

Cena/Kvalita 83.60% 378 
oholeni cena kvalita 85.05% 248 
kvalita zpracovaní 54.46% 73 

kvalita levný perfektný 59.57% 57 
Manipulace 73.58% 371 

rychle cisteni/nabijeni/udrzba 86.05% 129 
údržba snadná manipulace 54.46% 101 

padne ruka cistenii 59.57% 141 

Tabu lka 5.7: Výs ledky m a n u á l n e j kontroly z a s t ú p e n i a r e l evan tných viet ident i f ikovaných 
zhlukov a t é m poz i t ívnych viet po m a n u á l n e j ana lýze výs ledkov zhlukovania užívateľom 
(pomenovanie zhlukov, zjednotenie n i ek to rých zhlukov, premiestnenie t é m alebo ich spoje­
nie bez využ i t i a funkcionality na premiestnenie vety do iného zh luku alebo t é m y ) . 

s p o m í n a m a n i p u l á c i a p r i holení , p r í k l a d o m je t é m a údržba snadná manipulace zh luku Ma­
nipulace a vety „velmi d o b ř e holeni a ú d r ž b a " , „Velmi kva l i tn í ho len í" a podobne. 

V k a ž d o m zh luku sa n a c h á d z a j ú vety s kľúčovým slovom holení. Také to s lovo/s lová je 
m o ž n é nájsť v každej ka tegór i i produktov, obdobne pr i vysávačoch by to mohlo byť slovo 
vysávanie. Fakt , že p o d o b n o s ť slov sa p o č í t a na v š e t k y slová, teda aj n a p r í k l a d p r í d a v n é 
m e n á , ako n a p r í k l a d slovo „výborný" , m á za nás ledok zhlukovanie slov vzn iku zhlukov 
s p o d o b n ý m i slovami, p r i čom tieto slová pop i su jú rôzne aspekty, n a p r í k l a d vety „Výborná 
značka." , „Výborné oholení.", „výborný stroj.", „Výborná kval i ta za v ý b o r n o u cenu.", „Vý­
b o r n é parametry." t é m y kvalita levný perfektný zh luku Cena/Kvalita. 

Exis tu jú aspekty produktu , k t o r é sú zdieľané nap r i eč v š e t k ý m i d o m é n a m i produktov, 
p r í k l a d o m je zhluk Cena/Kvalita, čo je zre jmé, recenzenti sa vy jad ru jú hlavne k cene pro­
duktov spo jené s t y p i c k ý m v y j a d r e n í m „ P o m e r cena kvalita". Obdobne bude existovať zhluk 
Design/Vzhľad/Produkt ako v rozobranom experimente. 

Výs ledky zhlukovania sú pr iazn ivé v p r e d p o k l a d a n ý c h ka t egó r i ách aspektov, ako Holeni, 
Cena/Kvalita. P r i myšl ienke sku točnos t i , že v recenziách ľudia nevyuž íva jú moc p e s t r í jazyk 
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a p o m e n ú v a j ú priamo aspekty sa využ i t i e tejto funkcionality d á použiť , no zá sah užívateľa 
analyt ika je p o t r e b n ý k d o d a n í s éman t i ckého v ý z n a m u zhlukov (pomenovanie) a n á s l e d n ú 
kontrolu. N a de t a i lné vytvorenie zhlukov obsahujúc ich priamo len d a n é vety sa d á použiť 
funkcionalita presunu viet medzi zh lukmi a t é m a m i , k t o r á nebola v y u ž i t á k d e m o n š t r á c i i 
výsledkov. 

V ý s t u p zhlukovania viet po m a n u á l n e j ú p r a v e m ô ž e slúžiť k p r íp r ave datasetu pre ana­
lýzu sentimentu na ú rovn i aspektu. 
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Kapitola 6 

Záver 

V tejto p rác i som sa venoval vytvoreniu s y s t é m u sumar i zu júceho postoje zákazn íkov k pro­
duktom a obchodom. N a č r t o l som teo re t i cký zák lad , p o t r e b n ý pre zostavenie t a k é h o t o sys­
t é m u , jeho n á v r h , v r á t a n e očakávaných funkcionalit. 

Využil som recenzie produktov a obchodov z p o r t á l u heureka.cz, k t o r é sú indexované 
pomocou i n d e x a č n é h o s y s t é m u elasticsearch. N a zák l ade tohto datasetu bol i n a t r é n o v a n é 
modely klasifikácie b i p o l á r n e h o sentimentu, predpovede ohodnotenia recenzie a klasif ikátor 
relevantnosti recenzie. 

S y s t é m dokáže vykonávať p rav ide lné ak tua l i zác ie , p r i čom využíva n a t r é n o v a n é modely 
na o d s t r á n e n i e i re levan tných viet a dokáže upozorn iť na chybné po ložky recenzi í a ich 
ohodnotenie. P o č a s p rav ide lných ak tua l i zác i i s y s t é m u sa vy tvor i l dataset recenzi í s celko­
v ý m p o č t o m šesť mi l iónov š tyr i s to t i s íc recenzi í produktov a obchodov. J e d n á sa o jeden 
z najväčš ích datasetov recenzi í pre český jazyk. Výs ledný s y s t é m je p revádzkovaný na serveri 
pcknot5.fit.vutbr.cz. 

Tento s y s t é m m ô ž e slúžiť ako podklad k u vytvoreniu všeobecného s y s t é m u ana lýzy 
recenzi í a m ô ž e byť využ i t ý pr iamo w e b o v ý m p o r t á l o m , ako je n a p r í k l a d heureka.cz na 
sumarizovanie postojov zákazníkov . 

Gene rované datasety p r á c e bol i p o r o v n a n é s obdobnou š t ú d i o u pre český jazyk, ktorej 
dataset bo l m a n u á l n e a n o t o v a n ý v ú lohe b ipo lá rne j klasifikácie sentimentu, p r i čom genero­
vaný dataset dosahoval pr ib l ižne p o d o b n é výsledky. 

Š t ú d i a i re levan tných recenzi í popisuje veľký podiel t a k ý c h t o recenzi í na aktualizova­
ných d á t a c h heuréky , j e d n á sa o 40% viet recenzií , k t o r é sa model snaž í ods t r aňovať pr i 
p rav ide lných ak tua l i zác iách . 

V r á m c i a n a l ý z y recenzie d o m é n y vysávačov som n a č r t o l a n a l ý z u recenzie pomocou do­
s t u p n ý c h klas i f ikátorov sentimentu. T á t o a n a l ý z a nesie so sebou n e v ý h o d u n a č í t a n i a mode­
lov v p a m ä t i a dobu p o t r e b n ú na s a m o t n ú ana lýzu . Tieto p r o b l é m y sa d a j ú predísť p lošnou 
re indexác iou celého datasetu. 

A n a l ý z a zhlukovania p o d o b n ý c h viet bola v y k o n a n á nad d o m é n o u holiacich s t ro jčekov 
do j edno t l i vých zhlukov a t é m . Napriek využ i t i a algoritmov, k t o r é n e p o t r e b u j ú zá sah člo­
veka je n u t n á účasť užívateľa analyt ika, kvôli dodaniu séman t i ckého v ý z n a m u zhlukom. 
Apl ikác ia p o n ú k a rozhranie na ú p r a v u vše tkých komponent. 

A n a l ý z a recenzi í vý robkov predstavuje dôlež i tú s p ä t n ú v ä z b u hlavne v smere pre ob­
chodn íka , ale aj pre d á t o v é h o analyt ika . O b c h o d n é p o r t á l y sa snaž ia t ú t o a n a l ý z u čoraz 
ďalej a u t o m a t i z o v a ť a p o n ú k a ť svoj ím z á k a z n í k o m rôzne výsledky. 
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Príloha A 

Obsah pamäťového média 

Pr i ložené p a m ä ť o v é m é d i u m obsahuje zdro jový kód a ma te r i á ly , k t o r é bol i v r á m c i diplo­
movej p r á c e v y t v o r e n é . Nižšie u v e d e n á š t r u k t ú r a u v á d z a dôleži té a d r e s á r e a s ú b o r y nachá ­
dza júce sa v p a m ä ť o v o m méd iu . 

/ 

— review_analysis - s y s t é m a n a l ý z y recenzií 

— review_analysis-backend - koncový server 

— review_analysis-frontend - klientsky server 

— thesis - zdrojové s ú b o r y technickej s p r á v y pre WF^K 

— elasticsearch--backup.tar.gz - zá loha dat elasticsearch p r i p r a v e n á na nasadenie 

— poster.pdf - p l agá t 

— readme.txt - popisuje obsah nosiča a s p ô s o b nasadenia s y s t é m u 

— thesis.pdf - t echn ická sp ráva vo f o r m á t e P D F 

— thesis_print.pdf - t echn ická sp ráva vo f o r m á t e P D F u r č e n á pre t l ač 
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Adresá r projektu review_analysis vyze rá nás ledovne : 

/ 

— review_analysis - s y s t é m a n a l ý z y recenzií 

— c l a s s i f ication - moduly pre klasifikáciu a t r énovan ie modelov 

— heureka_models - modely využ i t é p r i ak tua l izác i i recenzi í 

— experiment s - skripty p o u ž i t é p r i v y h o d n o t e n í s y s t é m u 

— u t i l s - moduly zaisťujúce u t i l i ty 

— README.md - z á k l a d n é informácie a n á v o d na použ i t i e 

— heureka_crawler.py - i m p l e m e n t á c i e p a v ú k a 

— heureka_index.py - skript na indexác iu produktov h e u r é k y 

— crawler.sh - skript využ ívaný pr i automatickej ak tua l izác i i 

— init_elastic.py - inicial izácia elastic indexov 

— requirements.txt - závislost i na bal íčkoch 
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S a m o t n é a d r e s á r e review_analysis-backend a review_analysis-frontend sú p o p í s a n é ná­
sledovne. 

/ 

— review_analysis-backend - koncový server 

— app - zdrojové k ó d y 

— controllers - kon t ro lé ry pre routy A P I 

— models.py - model užívateľa 

I— r out e s.py - definícia koncových bodov 

— app.py - spúšťac í skript pre flask 

'— README.md - z á k l a d n é informácie a n á v o d na použ i t i e 

— review_analysis-frontend - klientsky server 

— src - zdrojové k ó d y 

— assets - o b r á z k y 

— components - i m p l e m e n t o v a n é komponenty 

— router - s lužby pre komponenty 

— App.vue - koreňová komponenta 

I— main, j s - inicial izácia koreňovej komponenty 

— package, j son - závislost i j avasc r ip tových knižníc 

'— README.md - z á k l a d n é informácie a n á v o d na použ i t i e 
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Príloha B 

Obrázky 

Review analysis project - back-end application CD 

[ Base URL; / 1 

hHpiflpnknntriJh.'juthr.cjriJ^Oid.'swaggerison 
Th i s F lask appl icat ion provides. API interface l o review analysis, sys tems, ma in ly front end server . 

d c ^ t t l Hanc les n o n essent ia l data 

P T O d U C t Handles prod uct /shop and re-view extract ion f rom elast ic 

C] 6 n 6 ľ c k t € Expo r t ný o J da ta f rom e las i csea rch with var ious op t ions 

G X p G r i m 6 f i t Cluster ing o l s imi lar sen tences wi th g iven embedd ing method 

[ POST / e x p e r i m e n t / Perform clustering experiment according to given data 

| DELETE 1 / e x p e r i m e n t / Remove data about experiment 

/ e x p e r i m e n t / Get list of all cluscering experiments 

| POST / e x p e r i m e n t f C t l i s t e r Create new cluster in experiment 

/ e x p e r i m e n t / c t u s t e r Update cluster name ineKfjerimenl 

Obr. B . l : Pohľad na zobrazenie generovanej d o k u m e n t á c i e A P I pomocou n á s t r o j a swagger. 
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Review Analysis 

Login 

a 
/ V 

3 

Product view 

Elastic actualization 

Logout 

User level user 

Basic User gets partial functionality like 

product searching and simple demo far 

model testing. 

Obr. B .2 : Pohľad na d o m o v s k ú s t r á n k u b e ž n é h o užívateľa. 

Login 

Review Analysis 
[user: ana lys t ] 

Heme 

O Elastic indexes 

ü Product view 

•ataset generation 

Elastic actualization 

Review clustering 

• f r Demo 

a Logout 

Jser level 

User analyst gets all access to review 

analyst functional i ty like: indexes view, 

product searching, generat ing specif ic 

datasets [reusabil i ty of Review analysis), 

actual izat ion statics, c luster ing interface, 

s imple d e m o for model test ing. 

Obr. B . 3 : Pohľad na d o m o v s k ú s t r á n k u pokroč i l ého užívateľa. 
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Details of sentence 
Dlouhý přívodní kabel. 

O elektronikamodel 

o bile_zbozi_model 

o diim_a_zahrada_model 

o chovatelstvimodel 

o auto-moto model 

o detske_zbozi_model 

o obleceni_a_moda_model 

o f i lmy_k n i liy_h ry_m odel 

o kosm etika_a_z d ravi_model 

o sport_mode 

o hobby_model 

o jidlo_a_napoje_model 

o stavebninymodel 

o sexLialni_a_eroticke_pomucky_model 

o general_model 

Obr . B.4 : Pohľad zobrazenia a n a l ý z y sekcie pro recenzie produktu Rowenta R06477EA. 

Generate Dataset 

• hry-pro-psp 

• hry-pro-xbox-360 

• hry-pro-xbox-one 

Q hudba 

D kalendáre 

knihy 

D komiksy 

• lampičky-knihy 

• mapy-pruvodci 

• nástenné-mapy 

• obaly-knihy 

• ostatni-hry-pro-konzole 

D učebnice 

Q zalozky-kniľry 

> • hobby 

* Selected 9 categories 
Type of task 

bipolar classification 

model type 

bert 

sentence type 

whole section of +/- = row 

Q Equal dataset 

Min sentence length 

2 

Max sentence length 

24 

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

O Review contains positive 
sections 

0^ Review contains negative 
sections 

- Review contains summary 
sections 

Difference between author 
rating and model rating is 

greater than 20% 

$ vlociels rating is louver than 
authors rating 

Review was processed by 
irrelevant model 

Review was processed by 
bipolar models 

Obr . B . 6 : Pohľad zobrazenia n áp o v ed e , v iažuci sa k t abuľke recenzií . 
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Cluster menu 
Selected category hol ic i -s t ro jky 

Embedding method 

f sed i s t 

Embedding model 

FastText_300d 

Cluster method 

kmeans T 

Count of positive clusters Count of negative clusters 

B 8 W 

Topics per cluster 
3 

S I M I L A R I T Y ^ ^ ^ ^ B PEEK C O U N T 

Obr. B .7 : Parametre zhlukovacieho experimentu ka tegór ie „holíci-strojky". 

Sentences per cluster 
1 , 0 0 0 

Vybavení/Design Cena/kvalita Manipulace Batérie Strojek Holení 

Obr. B .8: His togram z a s t ú p e n i a viet medzi j e d n o t l i v ý m i p o z i t í v n y m i zh lukmi ka tegór ie 
„hol íc i -s t ro jky" . 
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Edit cluster 
Vybavení/Design 

Rename cluster 

cluster_name 
Vybaven i/Design 

RENAME 

Append topics 

Topics to be added 

Topic_name 

SAVE TOPICS 

Merge cluster 

Select cluster 

MERGE 

Obr . B .9 : Pohlad na ed i t ác iu zh luku kategorie „hol íc i -s t ro jky" . 
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E d i t 

Cluster 

Vybavení/Design 
Edit topič 

vybavení a čistící stanice 

T o p i č n a m e 

topíc name 

vybavení a čistící stanice 

R E N A M E 

M e r g e T o p i c 
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Obr . B . 10: Pohľad na ed i t ác iu t é m y zh luku ka tegór ie „hol íc i -s t ro jky" . 
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Sentences view 
Cluster 
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Obr. B .11: Pohľad na rozhranie pre presun vety zh luku „hol íc i -s t ro jky" . 

Salient words 
oholeni t chy chod pokožka strojek vzhled hul ruka provoz sit baterie 
joOa nabiieni clsieni nabiti srxxolenost cena wdrz kvalita rve 

Obr. B.12: Pohľad na výs ledok zhlukovania viet „hol íc i -s t ro jky" pre b e ž n é h o užívateľa. 
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Write a sentence 
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Bert bipolar model 
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Obr . B . 13: Pohľad na demo b i p o l á r n e h o modelu. 
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Review for 'Rowenta R06477EÄO 

Review details 

Author Miloš 

Date posted 5. September 2019 

Recommends MO 

Review rating 

Author's rating 10% 

Model rating 30% 

Difference -20% 

Positive Negative 

Author's summary 

S vysavačem se nedá vysávat žádný ! ! ! . 
Koberec! ! . 
! , protože koncovka je naprostý šmejd , přisaje se ke koberci a nelze s hubici vůbec pohnout sem a tam i 
když je vysavač na minimum výkonu a i když jsem to zkoušel na šesti různých kobercích a nemám ta přeplý 
na podlahu , pokud někoho tohle napadá . jsem manuálně zručný 40 tník . 
To je naprosto nepochopitelné jak toto někdo může pustit do prodeje ! ! ! . 
Vyrobeno macie m france , to mluví zavše . 
Kde udělěli soudruzi z trancie chybu ? . 
Řešením je si koupit novější koncovku v servisu za 999 kč , co dávají do novějších typů vysavačů , pak už to 
jde , ale to je lepší si rovnou koupit novější celý typ , který má navíc nižší spotrebu 550 kw místo tady těch 750 
kw . 
Hold jsem nalítl soudruhům . 
Bohužel zákaznický servis na rowentě je výsměch , nedá se tam dovolat, když se tam člověk dovolá , tak 
dotyčný nic o vysavačích neví, před koupí jsem chtěl vysvětlit rozdíly v cca 4 vysavačích , aspoň jeden 

Obr. B.14: Pohľad na recenziu, kde regresný model predpokladal vyššie ohodnotenie ako 
autor recenzie. 
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Obr. B . 15: U p r a v e n ý v ý s t u p experimentu zhlukovania n e g a t í v n y c h viet ka tegór ie „holíci-
strojky". 
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Sentences per c luster 

Irrelevant Manipulace Pouzdro Spracovaní Doplnky Baterie Holení 

Obr. B . 16: His togram z a s t ú p e n i a viet medzi j e d n o t l i v ý m i n e g a t í v n y m i zh lukmi ka tegór ie 
„hol íc i -s t ro jky" . 
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