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ABSTRAKT

IZAKOVIC, Ondrej: IT pre analyzu zdkaznickeho sentimentu — Ekonomické univerzita
v Bratislave. Fakulta Hospodarskej informatiky; Katedra aplikovanej informatiky FHI. —
Veduci zaveretnej prace: Eva Rakovska RNDr. PhD. — Bratislava: FHI EU, 2020, pocet

stran 38.

Cielom zavereCnej prace je: mapovanie dostupnych IT ndstrojov pre analyzu
zakaznickeho sentimentu a ich porovnanie. Data pochddzajice z nestruktirovanych udajov
akym je zdkaznicky sentiment st podstatné pre podniky, avSak bez IT nastrojov je nemozné
ich sledovat. Praca je rozdelend do 3 kapitol. Prva kapitola je venovana sti¢asnému stavu
rieSenia problematiky doma a v zahrani¢i. Zaoberd sa teoretickym vymedzenim
zakaznickeho sentimentu a jeho analyzy, tlohou analyzy sentimentu a prekazkami, ktoré su

spojené so skiimanim l'udského sentimentu.

Dalsia Cast’ sa zaobera analyzou sentiment na ré6znych urovniach a opisuje pristupy

k meraniu zakaznickeho sentimentu.

Tretia kapitola charakterizuje ciel bakalarskej prace, ktorym je mapovanie
a porovnanie algoritmov a postupov, ktoré sa vyuzivaji prianalyze zakaznickeho
sentimentu a vychadzaju z principov strojového ucenia sa (neurénové siete, heuristiky,

spracovanie jazyka a podobne).

Zaverecna Cast’ sa zaoberd rieSeniami danej problematiky dosiahnutymi za pouzitia

algoritmov a postupov pre analyzu zdkaznickeho sentimentu.
KPucové slova:

zakaznicky sentiment, analyza zdkaznickeho sentimentu, dolovanie textu, predspracovanie

udajov, strojové ucenie



ABSTRACT

IZAKOVIC, Ondre;j: IT for customer sentiment analysis — University of Economics in
Bratislava. Faculty of Economic Informatics; Department of Applied Informatics. — The
supervisor of final work: Eva Rakovska RNDr. PhD. — Bratislava: FHI EU, 2020, number
of pages 38.

The aim of the final work is: The aim of the thesis is to map the available IT tools for
the analysis of customer sentiment and their comparison. Data acquisition based on non-
measurable indicators such as customer sentiment becomes part of the business and cannot
be tracked without IT. The thesis is divided to 3 chapters. The first chapter is devoted to the
current state of the issue at home and abroad, which deals with the theoretical definition of
customer sentiment and its analysis, the goal of sentiment analysis, and the challenges that

are connected to extracting data from human sentiment.

The next part deals with sentiment analysis on different levels and describes different

approaches to quantification of the customers sentiment.

The third chapter describes the goal of the bachelor thesis which is mapping and
comparison of algorithms and procedures that are used for analysis of customer sentiment
and are based on the principles of machine learning (neural networks, heuristics, language

processing, etc.).

The final part deals with result of the solution of this issue achieved with algorithms

and procedures that are used for analysis of customer sentiment.
Keywords:

customer sentiment, customer sentiment analysis, text mining, text pre-processing,

machine learning
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Uvod

V dnesnej dobe nie st spotrebitelia izolovani pri nakupnom rozhodovani. Socialne
siete a rozne iné internetové média umozituju kupujiicim pristup do sveta vel'kého mnozstva
recenzii inych spotrebitelov. Ich kritika, spédtna vézba, odporucania a varovania s
napomocné pri rozhodovani o kupe réznych produktov a sluzieb. Tieto subjektivne a na
sktisenostiach zaloZen¢ informacie mozu spotrebitelia uverejnit’ prostrednictvom mnohych
socialnych médii a platforiem. NajbeznejSimi su fora, diskusné skupiny, recenzné portaly,
blogy a stranky socialnych sieti. Nemdzme opomenut’ vizualne platformy ako YouTube,
Flickr, Instagram a Pinterest. Takyto obsah na socialnych sietach je znamy ako user-
generated content, teda uzivate'mi vytvoreny obsah. Tento obsah je nesmierne cenny a to
nie len pre samotnych spotrebitelov. Poskytuje totiz okrem samotnych hodnoteni aj
informacie o trendoch na trhoch, zmenach v reputacii spolo¢nosti a produktoch, spravani
zakaznikov, procese rozhodovania a o tom, do akej mieru su konzumenti spokojni so

sluzbami a vyrobkami.

Zatial Co istd cast obsahu vytvoreného uzivatelmi je v podobe obrazkov,
videozaznamu a ¢iselnych hodno6t, akymi su napriklad hodnotiace stupnice, drviva vac¢sina
informacii je zverejiiovana formou textu na socialnych sietach. Takyto text obsahuje okrem
faktickych tdajov aj osobné ohodnotenie, ktoré sa nazyva sentiment. Zakaznicky sentiment
je hodnotny pre marketérov, ktori analyzuju trh, ale aj pre samotnych spotrebitel'ov, ktorym
umoznuje rychlo a 'ahko ziskat’ prehlad o sluzbe, vyrobku alebo urcitej destinacii (Jing et

al., 2018).

Analyza sentimentu sa osvedCila pri ziskavani podstatnych informacii tak ako
o vyrobkoch, tak aj o zakaznikoch. Na jednej strane podnik ziska prehl'ad o nazoroch svojich
zakaznikov. Ak je reakcia na produkt z vel’kej Casti negativna, je jasné, Ze sa vyrobok netesi
vel'kej obl'ube. V takom pripade je na mieste zvazit', co bude d’alej s danym produktom. Na
druhej strane pozitivne ohlasy ndm mo6zu pomoct’ identifikovat’ tie aspekty produktu, ktoré
si pre zadkaznikov dblezité. Zameranie sa na tieto aspekty ma potencial prildkat’ novych
zakaznikov. V kone¢nom dosledku nam analyza zékaznickeho sentimentu poméha vytvorit

produkt, ktory je prispdsobeny urcitej €asti trhu (Jing et al., 2018).



1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Analyza sentimentu sa osvedCila pri ziskavani podstatnych informacii tak ako
o vyrobkoch, tak aj o zdkaznikoch. Na jednej strane podnik ziska prehl'ad o ndzoroch svojich
zakaznikov. Ak je reakcia na produkt z vel'kej Casti negativna, je jasné, Ze sa vyrobok netesi
vel'kej obl'ube. V takom pripade je na mieste zvazit', co bude d’alej s danym produktom. Na
druhej strane pozitivne ohlasy nam moézu pomoct’ identifikovat’ tie aspekty produktu, ktoré
su pre zdkaznikov ddlezité. Zameranie sa na tieto aspekty ma potencial prildkat’ novych
zakaznikov. V konec¢nom dosledku ndm analyza zdkaznickeho sentimentu poméha vytvorit’

produkt, ktory je prispdsobeny urcitej Casti trhu (Jing et al., 2018).
1.1 Sentiment

Vo vSeobecnosti sentiment moéZeme definovat' ako urcity osobny ndzor, alebo
hodnotenie na zdklade emdcii. V informatike pod pojmom sentiment rozumieme nazor l'udi
na urCity predmet. Nazor na predmet je vyjadreny prostrednictvom orientacie — polarity,

ktora moze byt pozitivna alebo negativna (Yi et al., 2003).

Vo vSeobecnosti sa za zlozky sentimentu povazuju nazor a ciel’, na ktoré sa nazor
vzt'ahuje. V informatike sa pouzivaju aj viaceré iné definicie, ktoré sentiment rozkladaju na

viacer¢ zlozky.
1.1.1 Definicia sentimentu ako pdtice

NajkomplexnejSou a zaroven pre analyzu sentimentu optimalnou definiciou je
definicia sentimentu ako pitice. Podl'a nej sentiment obsahuje tieto komponenty (Bing,

2012):

- cielovu entitu,

- hodnotené aspekty ciel'ovej entity,

- sentiment vo¢i hodnotenym aspektom,
- vlastnika nazoru,

- Cas vyjadrenia ndzoru jeho vlastnikom.

Je nutné poznamenat, Ze kazdy komponent tejto pdtice sa musi vztahovat' na ostatné
komponenty. Kazdy jeden komponent je podstatny a vynechanie ktoréhokol'vek z nich méze
viest’ k neistym vysledkom. Ak napriklad nepozname ¢asovy komponent, nedokazeme ani
analyzovat’ entitu v Case. Analyza v Case je v praxi vel'mi dolezitd. Nazor stary dva roky ma
totiz rozdielny vyznam od nézoru vyjadreného dnes.
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Z hladiska polarity moze byt nazor pozitivny, negativny, alebo neutralny. Sentiment
moze byt taktieZz vyjadreny hodnotou na stupnici podla intenzity. Tuto metodu aplikuji
mnoh¢é webovych stranky, ktoré pouzivaju stupnice, napriklad od 1 do 5 hviezdiciek. Pokial
sa nazor vztahuje na entitu ako celok, hovorime o v§eobecnom nazore. Vtedy sa cielova

entita a jej aspekty zhoduju.

Sentiment vyjadreny ako pética predstavuje nastroj, pomocou ktorého je mozné
premenit’ nesStruktirovany text do Struktirovanych udajov. Vyssie uvedena pética definuje
optimalnu schému, na zaklade ktorej je mozné ziskané idaje vkladat' do databazy (Bing,

2012).
1.2 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu, zndma aj pod pojmom opinion mining, skima sentiment, ¢ize
nazory na produkty a sluzby, firmy, jednotlivcov, destinécie, ale aj udalosti a témy. Jej
podstata tkvie v dolovani informadcii z textu, na zaklade ktorych sa identifikuje subjektivny
nazor asnim spojend konkrétna emdcia. VacSinu skimaného textu tvori uzivateI'mi

generovany obsahom na internete.

Podstatou analyzy sentimentu je ziskat’ prehl'ad o celkovom dojme, ktory zanechal
urcity produkt na zdkaznikoch. V praxi sa tato metdda spolieha na zjednoduSeny, binarny
systém pozitivnych a negativnych reakcii. Pozerame sa teda na sktsenost, ktori mal
zakaznik s danym produktom. Vysledok tejto zjednodusenej analyzy je I'ahko spracovatel'ny

a hodnotitel'ny (Allouch, 2018).

Najvicsi rozmach zaznamenala analyza sentimentu po roku 2000, kedy zacali l'udia
po prvy krat vo velkom zverejiiovat svoje nazory na internete. To podnietilo zadujem
podnikov o spracovanie a analyzovanie tychto informdcii pre komeréné pouzitie. Rastie
taktieZ aj pocCet firiem, ktoré poskytuju nastroje na meranie zdkaznickeho sentimentu. Je v§ak
nutné poukazat’ aj na negativne aspekty, ktorymi st vysoké naklady spojené s pouzitim
nastrojov na dolovanie dat (z angl. data mining) a neistota ndvratnosti pouzitia tychto
nastrojov. Jeho podstata tkvie v dolovani informécii z textu so zameranim na urcenie
subjektivneho nazoru v uréitom vyjadreni a identifik4cii konkrétnej emocie, predovsetkym

v uzivate'mi vytvorenom obsahu na internete (Jing et al., 2018).

Subjektivne, na skusenostiach zalozené informécie uverejiiuju spotrebitelia
prostrednictvom mnohych socidlnych médii a platforiem. Najbeznej$imi su fora, diskusné

skupiny, recenzné portaly, blogy a stranky socialnych sieti. Nem6zme opomenut’ vizualne
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platformy ako YouTube, Flickr, Instagram a Pinterest. Pouzivatelia ¢asto uvadzaji svoje
recenzie produktov aj na strankach internetovych predajcov alebo réznych internetovych

poradcov. Prikladom takéhoto poradcu je portal heureka.sk.

80% drdrdrdr

& Vynikajuci fotoaparat, nekompromisne rychly hardware. Kvalita spracovania Spickova a
chvala za displej s raméekmi, lebo takto ani nahodou nespustim nechtiac Ziadne aplikacie!

+ Poctivy a odolny obal si kipi kazdy kto ma rozum a zase ohnuty displej by nedovoloval
dostatoéne zakryt a chranit zariadenie.

= Po troch tyZdfioch mi niektoré aplikdcie zamrznd, fotoaparat zobrazuje iba Eiernu farbu a
fotenie nie je moZné, pri spojeni s autom Ford zostane navigacia Sygic nepouZitelna, lebo
displej auta pocas pouZivania navigacie v pripade, Ze chcem niskomu volat a po navrats
do navigacie uZ zostane tmava, zvuky vydzZ batérie je katastrofa... po naviteve predajcu v
Auparku mi regtartovali mobil inak ako ked sa to robi obvykle, dva dni fungoval mobil
dobre, ale zase zaéina blbnut' a chyby sa vratili._ . alebo som kipil nepodarok, alebo to
bude potrebng preinstalovat...prechod zo starého iPhone na novy mi urobili v M Zone kde
som ho kipil a udajne sa mehli preniest chyby, ktoré sa na predolom iPhone
neprejavovalil

Mapriek tymto problémom som siisty, Ze iPhone11 je vyborny smartfén a nefutujem jeho
kupu. Dokonale veci neexistuji a obCas proste mame smolu. Ak sa odstrania chyby, alebo mi
wvymenia mobil za bezproblémovy, urdite budam mat tak 4 roky smartfon s dostatoénym
vykonom

Je této recenzia ufitocna? s Ano (1) ®B Nie

Recenzia mobilného telefénu na portali heureka.sk (Zdroj: heureka.sk)

1.2.1 Prekazky analyzy sentimentu

Rastiice mnozstvo subjektivneho obsahu v socidlnych médiach, ako odlisnosti
jednotlivych médii, pomocou ktorych je subjektivny ndzor publikovany na internete, so
sebou prinieslo urCité vyzvy. Pouzivatelia okrem textu zverejnenu s imyslom vyjadrit’ sa aj
obrazky, vide4 a emotikony. Aj ked’ je video vo vSeobecnosti chapané ako jedno médiu, pri
analyze sentimentu musi byt rozdelené na dve casti, a to zvukovu a vizudlnu. Zvukova cast’
okrem hovorenej re¢i obsahuje aj iné zvukové vyjadrenia, akymi st prozodia a smiech. Pri
analyze obrazovej Casti su podstatné gestd a mimika. Taktiez treba brat’ do uvahy, ze
sposobom akym sa l'udia vyjadruju tvarou v tvar sa rozni. Niektori I'udia pracuju viac
s hlasom, zatial' ¢o ini vyjadruju svoje emodcie pomocou gestikulacie. Tieto aspekty

pridavaji na zlozitosti analyzy. Pre spravnu identifikdciu sentimentu je nutné dekodovat
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a podrobne rozobrat obe dimenzie. Podobny pristup si vyzaduje aj analyza statickych

obrazov.

Dalsiu vyzvu pri identifikacii sentimentu v komunikécii predstavujii emotikony a
iné grafick¢ ikony. Okrem emotikonov, predstavujucich rozne vyrazy tvare, maji
pouzivatelia moznost vyjadrit svoj sentiment prostrednictvom velkého mnozstvo
emotikonov predstavujucich gestd a ikon zndzoriujucich symboly a objekty. Podobne ako
pri sentimentovych slovach, musia analytici priradit’ tymto symbolom vyznam a vytvorit
z nich pozostavajici lexikon. Dalej je nutné vytvorit’ algoritmus schopny chépat’ tieto ikony
a spravne im priradit’ orientdciu a frekvenciu. Okrem ocividného vyznamu, mézu mat

emotikony iny vyznam, viazuci sa na $pecificku kultaru (Jing et al., 2018).

Emotikony vSak poskytuji moznost’ zachytit’ zdkaznikove nalady formou tlacidiel
reakcie. Skvelym prikladom st tlacidla, aké pouziva socialna siet’ Facebook. Tie formou
emotikonu reprezentuju 6 emocii: Pa¢i sa mi to (Like) , Super (Love), Haha (Haha), Zasnem
(Wow), Je mi to I'ito (Sad), Stve ma to (Angry). Vyhodou tohto systému je reakcia zakaznika

v redlnom cCase a relativna jednoduchost’ jej interpretacie (Allouch, 2018).

-~ -~ A
Emotikony ako tlacidla reakcie (Allouch, 2018)

1.2.2 Poutzitie analyzy sentimentu

Clovek je do velkej miery ovplyvnitelny nazorom okolia. Tento fenomén sa tyka aj
nakupného spravania. Kupujuci sa pri vybere produktu prirodzene obracia na l'udi, ktori uz
maji s danym produktom skusenosti. Firmy a spolo¢nosti chcu mat® prehlad o ndzore
spotrebitelov, ako aj ostatnych spolo¢nosti, na produkty a sluzby, ktoré ponukaju.
V minulosti sa kupujici pytali na nazor svojej rodiny a okolia. Ak chceli firmy poznat

verejnu mienku, spravili prieskum trhu.

V dnesnej dobe ak konzument uvazuje nad kapou urcitého produktu, nepyta sa na

nazor svojich priatel’'ov, pretoze na internete je obrovské mnozstvo recenzii na dany produkt.
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Pre firmy uz nie je nutné vytvarat' ankety a dotazniky, aby ziskali informacie o verejnej
mienke, pretoze skrz internet st tieto informdcie verejne dostupné. Avsak ziskavanie
konkrétnych informécii z vel’kého mnoZstva textu na internete je ¢asovo ndrocné. Preto je

potrebna automatizovand analyza zakaznickeho sentimentu.

Analyza sentimentu sa v poslednych rokoch rozsirila takmer do vSetkych moznych
odvetvi, od spotrebitel'skych produktov, sluzieb, zdravotnictva, finan¢nictva az po politiku.
Praktické pouzitie analyzy sentimentu a zdujem podnikovej praxe oil podnietil rozmach
vyskumu v tomto obore. Len za posledné roky sa v oblasti analyzy zakaznickeho sentimentu
angazovalo minimalne 60 startupov len v USA. Mnohé velké spolo¢nosti vytvorili svoje
vlastné systémy na analyzu sentimentu, ako napriklad Microsoft, Google, Hewlett-Packard,

SAP a SAS.

Dalsimi prikladmi vyuZitia analyzy sentimentu je napriklad predpovedanie
vysledkov volieb skimanim blogov na socidlnych sietach alebo stanovenie progndzy vyvoja

na finan¢nych trhoch (Bing, 2012).

Z pohl'adu marketingu st dolezité prave pocity zdkaznikov a to ako reagujt na sluzbu
alebo tovar. V praxi v8ak nie je jednoduché tieto nalady kvantifikovat. Emoc¢na analyza je

zékladnou metédou na meranie spokojnosti zdkaznikov.
1.3 Emo¢na analyza

V kontraste s analyzou sentimentu, podstata emocCnej analyzy tkvie
v komplexnejSich a sofistikovanejSich systémoch. Zatial ¢o prva pouziva jednoduchu
bindrnu kategorizaciu, emoc¢nd analyza sa zameriava na dokladné skimanie T'udskych
pocitov. Skiima nuansy v odpovediach respondentov. Na zaklade tychto odtienkov je mozné
vyjadrit odchylku roznych emocii. Emoc¢na analyza zohladiuje l'udsku mentalnu
subjektivitu, ktora pozostava zo Sirokého spektra nélad, nie len z niekol’kych nemennych
kategoérii. Pozitivna reakcia, moze byt vysledkom réznych emocii, ako napriklad radost’,
uspokojenie, alebo vzruSenie. Emocna analyza skiima motivacie zakaznikov a poskytuje

informacie o tom, ako podnietit’ zdkaznikov k zelanému spravaniu.

Vo vSeobecnosti je mozné povazovat’ emoc¢nu analyzu za hlbSiu vrstvu analyzy

sentimentu. Kazda z tychto metdd ponuka odliSny pohl'ad na nalady zdkaznika.
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1.3.1 Specifika emocnej analyzy

Emocna analyza ponuka holisticky obraz, ktory je pre marketing nesmierne dolezity.
LCudské emocie st komplexné a pokial’ je spétnd viazba zdkaznikov zjednodusend len na

pozitivne a negativne reakcie, moze to viest’ k nepresnej predstave o imidzi podniku.

Na rozdiel od analyzy sentimentu, emoc¢na analyza poskytuje mnohondsobne hlbsie
pochopenie l'udského spravania. Pre pochopenie toho, preco zakaznici kupuja, alebo
nekupuji uréity produkt, nestaéi percentualne ohodnotenie produktu. Uspesnost zavisi aj od

toho, aké emocie v kupujucom vyvolava.

Na zéklade percentualneho ohodnotenia je mozné povedat’, ako sa danému produktu

dari na trhu, av§ak emoc¢né analyza umoziuje pochopit, preco tomu tak je.

Zlepsit' produkt je takmer nemozné len na zéklade polaritnych reakcii. Vedeniu
podniku nesta¢i vediet, Ze spotrebitelia povazuji produktu jednoducho za zly. Len na
zaklade takejto informdcie je narocné produkt vylep$it. Na druhej strane, ak si zndme
konkrétne emocie, ktoré zakaznici voci produktu pocituji, je jednoduché urcit’ konkrétny

aspekt produktu, na ktorom treba pracovat’ (Allouch, 2018).
1.3.2 Vyuzitie emocnej analyzy v praxi

Na trhu je mozné ndjst’ viacero néstrojov emocnej analyzy. Prikladom je softvér
spolo¢nosti EMOTION RESEARCH LAB, ktory identifikuje tvare zékaznikov, ktorych
produkt fyzicky zaujal. Cudia su citlivy na podnety akymi st vona, chut, ale aj na to, ako
produkt vyzera. Tieto podnety zanechévaju na zakaznikoch velky dojem. Emocie ktoré
zakaznik pocituje sa podvedome odrézaju na tvari. Za pouzitia metdd strojového ucenia
dokédze softvér ztvare vycitat emocie testovaného subjektu. Ide teda o skimanie
nevyslovenych, podvedomych reakcii testovaného subjektu. Takto je mozné zistit, aku
reakciu vyvolavaju jednotlivé aspekty produktu, aky prvy dojem produkt zanechal, ale aj

vzt'ah medzi vyslovenymi a nevyslovenymi emdéciami.

Takyto softvér sa da pouzit’ pri testovani produktu pred jeho uvedenim na trh, a to
najmi v oblasti gastrondmie, kozmetiky, alebo pri dizajne obalu produktu. Dalsie mozné
pouzitie takychto néstrojov je priamo pri predaji vyrobku, kedy sa z ¢ft tvare s vysokou
presnostou zistuju okrem emocii aj pohlavie, rasa a vek. To umoziuje k emocnej reakcii
priradit’ profil zakaznika. Vysledkom takejto analyzy je obraz zaujmu zakaznika o tovar

v konkrétnej lokalite, podl'a veku, pohlaviu a etnicity.
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2 Ciel’ prace, metodika prace a metody skumania

Hlavnym ciel'om prace je urobit’ mapovanie dostupnych IT nastrojov pre analyzu
zdkaznickeho sentimentu a ich porovnanie. Pre dosiahnutie ciel'a prace je nutné pochopit,
¢o je to zdkaznicke sentiment a jeho analyza a aky rozdiel je medzi analyzou sentimentu
a emo¢nou analyzou. Tym sa do hibky zaobera prva kapitola. Informacie, ktoré sa na-
chadzaju v tejto kapitole pochadzaji zo zahrani¢nej literatiry a vo védcSine sa zaoberaju

zberom a spracovanim nestrukturovanych tidajov a ich pouzitim pri podnikani.

Dalej sa praca zaobera stupiiami, na ktorych je mozné podniknit’ analyzu sentimentu,
ako aj pristupmi knej. Pristupy k analyze sentimentu predstavuji pouzitie urcitej
technologie pri jej realizacii. Zvycajne ide o syntézu poznatkov z viacerych vednych oblasti,
akymi strojového ucenia a spracovanie prirodzeného jazyka. Jednotlivé pristupy definuje,
ku ktorej oblasti sa viac priklana. Pri skimani sentimentu sa do zna¢nej mieri vyuziva
metoda abstrakcie. Udaje o sentimente zakaznika sa ziskavajii v prevaznej miere
z nestruktirovaného textu, sentimentové slova st vyhl'adavané a spracované a hodnotené na
zéklade spolo¢nych znakov v podobe tokenov, prikladom je takéhoto pristupu je
zhlukovanie sentimentovych slov. Subjektivita sentimentu je predpokladom pouzitia
dedukcie pri vyvodzovani zaverov, tykajucich sa efektivity jednotlivych pristupov a metod

jeho analyzy.

Ako uz bolo vysSie spomenuté, uzivateI'mi tvoreny obsah je cenny pri analyze
sentimentu a ma velky potencial pre vyuzitie v podnikatel'skej sfére. VacsSina tychto dat sa
na internete nachddza vo forme neStruktirovanych dat, predovsetkym v textovej forme.
V odbornej literatire sa uvadza, ze nestrukturované data tvoria 80 % pre podnikatel'skt sféru
relevantného obsahu. Vzhladom na obrovské a neustale rastice mnozstvo udajov je
nepraktické ziskavat’ udaje potrebné pre analyzu sentimentu manuélne. To podnietilo vznik
analyzy sentimentu a zavadzania mechanizmov a algoritmov na jej automatizéciu.
Automatizdcia analyzy sentimentu v neStruktirovaného obsahu ma niekolko

nezanedbatel'nych vyhod:

e analyza sentimentu umoziuje spracovanie velkého mnozstva tidajov efektivne, bez
I'udskej prace a pri nizkych nékladoch,

¢ informéacie o sentimente zdkaznikov je mozné ziskavat’ v redlnom case, ak si to
situacia ziada,

e sentiment je automaticky spracovany do podoby vyuziteI'nej manazmentom podniku,
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o vysledky analyzy su presnejsie, nez pri manualnom spracovani, ked’ze je sentiment

pozorovany na zéklade konzistentnych kritérii (Hussein, 2019).
2.1 Stupne analyzy sentimentu

Analyza sentimentu moze byt vykonand podla pozadovanej diskrétnosti na troch

urovniach.
2.1.1 Analyza sentimentu na urovni dokumentu

Ide o najjednoduchsiu formu analyzy, kedy je cely text obsahujuci nazor povazovany
za zakladnu jednotku informacie. Predpokladom je, ze dokument poskytuje nazor takajuci
sa len jedného objektu. Analyzu na tejto urovni nie je vhodné vykonat, pokial’ dokument
obsahuje aj nazory tykajlice sa viacerych objektov. Vysledkom je dokument klasifikovany
na pozitivny, alebo negativny. Irelevantné vety musia byt’ pred spracovanim dokumentu

odstranené (Kolkur et al., 2015).
2.1.2 Analyza sentimentu na urovni viet

Na tejto trovni sa urcuje sentiment obsiahnuty v kazdej jednej vete zvlast’. Sentiment
mdze byt pozitivne, negativne alebo neutralne orientovany. Neutrdlna emdcia je vSeobecne
povazovana za nevyjadrenie ziadneho nazoru. Tato uroven analyzy je uzko spojena
s klasifikdciou subjektivity. Na zaklade klasifikéacie subjektivity ¢lenime vety na objektivne,
ktoré st vyjadrenim faktickych informécii a subjektivne, ktoré vyjadruji subjektivny pohl'ad
a nazor. Je nutné poznamenat’, ze subjektivita nie je ekvivalentom sentimentu, ked’ze aj

objektivne vety mézu zahrilovat’ sentiment (Bing, 2012).
2.1.3 Analyza na urovni entity a aspektu

Analyza na iirovni viet, ani analyza na Grovni dokumentu nie st schopné presne urcit,
¢o sa 'ud’om pacilo, a ¢o nie. Na urovni aspektu sa nehladi na jazykové Struktary, akymi je
text, paragraf, alebo fraza, ale skima sa samotny nazor. Tato analyza je zalozend na
myslienke, Ze nazor sa skladé zo sentimentu a ciel'a. Nazor, bez jeho ciel'a ma len obmedzené
pouzitie. Pri skiimani sentimentu je teda podstatné identifikovat’ aj ciel. Ak veta znie
pozitivne, nemusi automaticky vyjadrovat’ pozitivhu emdciu. V praxi su nazory na urcity
ciel’ vyjadrené nazorom, ktory sa vzt'ahuje len na niektory z aspektov ciela, popripade inej
entity. Preto je potrebné identifikovat’ vSetky aspekty a entity pri merani sentimentu.
Vysledkom analyzy na tejto urovni je sumar, ktory zlucuje jednotlivé nazory na entity do
jednej Struktury. Takto ziskané data st d’alej 'ahko spracovatel'né (Bing, 2012).
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2.2 Pristupy pri analyze sentimentu

K analyze sentimentu modZeme pristupovat’ tromi spdsobmi. Prvym je pristup
zalozeny na sktimani lexiky obsiahnutej v lexikonoch sentimentu, druhy skima sentiment

za pouzitia jazykového korpusu a treti je zalozeny na strojovom uceni.
2.2.1 Lexikalny pristup

Takzvané sentimentové slova (z angl. sentiment words) zohravaja dolezitu ulohu pri
identifikacii sentimentu, jeho orientdcie a intenzity. Tieto kl'ucové slova sa delia na dve
kategorie. Prva zahiia zakladné slova, ktoré vyjadruji urcity sentiment, druhd porovnavacie
vyrazy, ktoré slizia na identifikdciu sémanticky zlozitejSiecho sentimentu. Zakladnymi
slovami mozu byt pridavné mend, prislovky, podstatné mend a slovesa, pri¢om
najbeznejSimi s prave pridavné mena v podobe superlativov. Napriklad slova ako dobry,
vyborny a vynikajici vyjadruji pozitivny sentiment, zatial ¢o slova ako zly, hrozny
aotrasny vyjadruju negativny sentiment. Vo vete ,,Tento fotoaparat foti perfektne.*
prislovka urcuje sentiment vo vztahu k slovesu, na ktoré sa viaze. Slovesa je mozné zaradit’
do oboch kategorii, daji sa pouzit’ na vyjadrenie emdcii priamo, aj nepriamo. Za priame
vyjadrenie ndzoru slovesom povazujeme ,Jedlo ndm nechutilo®. ,Elektrické auta stale

zaostavaju za autami so spalovacim motorom.” je veta, v ktorej je slovesom vyjadreny

sentiment nepriamo, vzhl'adom na porovnavané objekty.

Okrem jednotlivych slov, pri vyjadreni nazoru zohravaju dolezitd rolu aj frazy
a frazeologizmy, napriklad ,.s/ape ako hodinky“. Sentiment modZe byt zdoérazneny aj
pravopisne: ,.celeee zle*, alebo za pouzitia diakritiky: ,fantastickeé!!!”. Problém pri
identifikacii sentimentu moze sposobit’ negacia slova vyjadrujlica urcity sentiment, ako vo
vete ,,Nie som velmi spokojny*, kde spokojny je slovo bezne chapané ako pozitivne. Je nutné
poznamenat, ze v réznych jazykoch moéze byt sentiment vyjadreny réznym spOsobom.
Automatizacia hodnotenia sentimentu na zéklade kl'ai¢ovych slov je obtiazna v jazykoch,

ktoré slova spajaju alebo nerozdel'ujii. Medzi takéto jazyky patri napriklad Cinstina.

Spolocne tieto slova a vyrazy tvoria lexikony sentimentu. K tvorbe tychto lexikonov

je mozné pristupovat’ dvomi sposobmi.
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Manudalny pristup

Jednym z pristupov tvorby lexikénov sentimentu je manudlny, kedy programatori
zostavuju tieto slovniky ruc¢ne. Takyto pristup je naro¢ny na l'udska pracu a zaberd vel'ké
mnozstvo ¢asu. Na druhej strane 'udia dokazu do lexikénov zahrnat aj jemné nuansy, teda

odtienky l'udskej rec¢i a pojmy, ktoré¢ maji v rozliénych situaciach rozli¢ny vyznam.
Lexikalny pristup

Dalsim sposobom tvorby slovnikov sentimentu je takzvany lexikalny pristup. Pod
tymto pristupom chapeme proces vyuzivania znalosti zuz vytvorenych slovnikov pri
identifikacii novych sentimentovych slov. Pri zostavovani slovnikov sa casto pouZziva

General Inquerer (Jing, 2018).

General Inquirer je subor procedur sliziacich na identifikaciu opakujtcich sa vzorov
v l'udskej reci a pisomnej komunikacii. Tento systém je naprogramovany tak, aby slova a
frazy z textu vyhladaval v slovnikoch, uroval klicové slova texte, porovnaval vzory
pouzitia tychto kIicovych slov, pocital, kol'ko krat sa v texte objavia a vracal vety so
Specifickymi charakteristikami. Problém vSak mdéze nastat, ked” vyhl'addvané slova maja

v roznych situdciach rozli¢ny vyznam (Stone et al., 1966) .

Takéto slovniky obsahuju nielen slova a ich vyznam ale ¢asto aj ich synonyma a
antonymad. Tento pristup umoziuje rychlo vyhl'adat’ vel'ké mnoZzstvo sentimentovych slov aj

s ich orientaciou.

Vyuzivanie lexikonov sentimentu je podstatné pri merani sentimentu, nie je vSak
samé o sebe dostacujice. Vo vicsine pripadov je sentiment obsiahnuty vo viac nez jednom

kl'icovom slove a tak mézu nastat’ viaceré problémy:

1. Jedno slovo méZe byt pouzZité na vyjadrenie opacného sentimentu. Ako priklad
uvediem slovo dobry, ktoré sa zvyCajne pouziva na vyjadrenie pozitivneho
sentiment, avSak vo vete ,,Toto auto je dobry Srot.“ vyjadruje presny opak.

2. Vety obsahujuce ,,sentimentové” slovo nemusia vyjadrovat’ sentiment. Tento
fenomén nastdva v otazkach, alebo v kondicionalnych vetach. Prikladom su vety:
»MoOzete mi poradit’ nejaky dobry fotoaparat?* a ,,Keby sa mi podari néjst’ dobry
fotoaparat, tak si ho kupim®. Nie vSetky podmienkové vety vSak nevyjadruju ziadny
sentiment. Napriklad veta ,,Keby bol tento fotoaparat dobry, tak ho nereklamujem*

je negativna.
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3. Je tazké spravne identifikovat’ sentiment vo vetach obsahujucich sarkazmus.
Sarkazmus sa najCastejSie vyskytuje v politickych diskusiach, nie su ale nezvyc¢ajné
ani v spotrebitel'skych recenziach produktov a sluzieb. Prikladom moéze byt veta:
»Skvely fotoaparat, vydrzal celé dva dni.*

4. Vety mozu obsahovat’ sentiment, aj ked’ neobsahuju ziadne ,,sentimentové™ slova.
Casto ide o objektivne vety, ktoré obsahuju fakty. Napriklad veta ,,Batéria v tomto
fotoaparate vydrzi len niekol’ko hodin* je vyjadrenim negativneho sentimentu aj bez

konkrétneho slova nesuceho sentiment (Bing, 2012).

2.2.2 Pristup zalozeny korpuse

Korpus textov predstavuje Specificky stbor jazykovych dat, ktory sa buduje v
elektronickej podobe. Jeho zdkladom su texty zvycajne roznych Stylov a zanrov, ku ktorym
sa pridavaju lingvistické informécie na trovni slova (textovej jednotky), vety aj celého textu.
Vykonné vyhladdvacie nastroje umoziiuju vyhl'adévanie a triedenie skimanych jazykovych
prostriedkov a informécii. Lingvisti na zaklade autentického jazykového materialu opisuju
vyznamy a funkcie slov i d’alSich jazykovych javov, ich Statistiky, spajatelnosti a pod.
BeZznym pouzivatelom jazyka moéze korpus posluzit' ako zdroj praktického poznania
systému jazyka a overenia ¢i doplnenia jednotlivych poznatkov o realnom fungovani
jazykovych prostriedkov v praxi. Korpus nie je elektronickou kniZnicou (texty v lom sa
nedaju ¢itat’ ako jeden celok), ani nenahradza kodifikacné &i gramatické prirucky (Simkova,

2019).

Pristup zalozeny na korpuse tkvie v tvorbe slovnika pre urcita oblast’. Existuja dve
metody aplikacie tohto pristupu. Pri prvej st vyhl'adavané sentimentové slova Specifické pre
urcitu oblast’ na zaklade primarneho zoznamu sentimentovych slov. Pri druhej su zédkladné
sentimentové slova adaptované pre urciti oblast za pomoci lingvistického korpusu

Specifického pre danu oblast’.

Pointa tvorby lexikonov Specifickych pre urcita oblast vychadza ztoho, ze
sentimentové slova moZu vyjadrovat’ v rdznych oblastiach rzny sentiment. Samozrejme je
mozné vyuzit’ tento pristup pri tvorbe vSeobecnych slovnikov, ktoré sa neviazu na ziadnu

oblast’, av§ak v takom pripade je povazované za efektivnejSie pouzit’ lexikalny pristup.

Pri pouziti korpusu a jeho skimani sa priSlo na niekolko pravidiel tykajucich sa

kI'a€ovych slov, ktoré st zvlast’ uzito€né pri analyze sentimentu. Pre spojku a napriklad plati,
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ze dve pridavné mena spojené touto spojkou maji rovnaku polaritu. Toto pravidlo vychadza
z poznatku ze, I'udia zvyknu vyjadrit’ rovnaky ndzor pred aj za touto spojkou, ako napriklad
vo vete ,,Interiér tohto auta je pohodIny a priestranny,”. Podobné pravidld boli najdené aj
pre iné spojky, akymi st alebo, ale, bud-alebo atd’. Tato koncepcia sa nazyva konzistencia
sentimentu. Obdobne, v ramci viet, ale aj medzi susednymi vetami l'udia ¢asto vyjadruja ten

isty sentiment. Tento Ukaz sa nazyva koherencia.

Urcenie sentimentu slov v rdmci urcitej oblasti pouzitia slov je uzito¢né, avsak ani to
nemusi byt dostato¢né pri analyze sentimentu v praxi. Napriklad v oblasti techniky slovo
dlhu mdze mat roznu polaritu. Prikladom je dvojica vie ,,Batéria v tomto telefone ma dlhu
zivotnost™ a ,,Dotykovy displej tohto telefonu ma d/hu odozvu®, kedy ma slovo dlhu v prvej
vete pozitivnu polaritu, zatial' co v druhej negativnu. Této situdcia nastdva aj pri inych
kvantifikatoroch, akymi su kratky, velky, maly a pod. Ddlezity je tak aspekt, ako aj slovo
vyjadrujlice sentiment. Preto sa zacal pouzivat’ par (aspekt, sentimentové slovo) ako kontext
nazorov (z angl. opinion context). Prikladom je dvojica (,,vydrz batérie®, ,,dIha*). Podl’a tejto
metddy je sentiment kI'iCovych slov stanoveny na zéklade vztahu klucového slova

a aspektu, ktory ho blizsie urcuje (Bing, 2012).
2.2.3 Pristup zaloZeny na strojovom uceni

Strojové ucenie vo vSeobecnosti rozumieme podoblast umelej inteligencie,
zaoberajlicu sa programami, ktoré sa dokazu ucit’ a na zdklade nadobudnutych vedomosti
vykonavat’ procesy, ktoré nemali povodne naprogramované. Algoritmy strojového ucenia
umoziiuji programom ucit’ sa na trénovacich datasetoch. Dataset je subor cviénych dat, z
ktorych sa funkcia uci najst’ vzory a suvislosti medzi udajmi. Trénovacie datasety tvoria
vzdy dve skupiny prvkov — features a labels. Features su skimané vlastnosti objektu -
priznaky, zatial’ ¢o label je atribut, ktory oznacuje vlastnosti objektu. Na tychto datasetoch

sa programy ucia odhadovat’ vysledky a generovat’ modely.

Algoritmy strojového ucenia vyuzivané pri analyze sentimentu spadaji do dvoch
kategorii, uCenie s ucitel'om, ktoré je zndme aj ako kontrolované ucene (z angl. supervised
learning) aucenie bez ucitela (z angl. unsupervised learning). Metody kontrolovaného
ucenia je pred pouzitim na ostrych datach nutné trénovat’ na tzv. trénovacej mnozZine.

Trénovacia mnozina predstavuje vstupné tdajmi s uz priradenymi atribtmi.

Pri nekontrolovanom ucent tieto atribity chybaju. Z textu st extrahované vety, ktoré
obsahuju sentimentové slova ako pridavné mena a prislovky. Algoritmus potom musi néjst’

Struktaru v tychto tdajoch. Ked’ze pri tychto sentimentovych slovach je dolezity kontext,
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algoritmus vyhladéva aspekt, na ktory sa viazu. Celkova orientacia vlastnosti objektu je

potom vypocitana ako priemer jednotlivych extrahovanych fraz (Kamble — Itkikar, 2018).
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3 Vysledky prace a diskusia

V predchadzajticej kapitole su opisané pristupy k analyze zdkaznickeho sentimentu.

V tejto kapitole su opisane techniky a algoritmy na jej realizaciu.
3.1 Analyza sentimentu v neStruktiarovanych udajoch

Ako uz bolo vuvode spomenuté, uzivatelmi tvoreny obsah je cenny pri analyze
sentiment a ma vyuZitie v podnikatel'skej sfére. AZ 80 % uZivateI'mi generovaného obsahu,

ktory je relevantny pre firmy, tvoria nestruktirované udaje

Myslienka hl'adania vzorov v l'udskej re¢i pochadza uz zo 60. rokov 20. storodia.
Povodne mala byt tato technoldgia pouzitd pri napodobovani rozhovoru terapeuta
s pacientom. Umeld inteligencia sa zacala pouZivat' na analyzu prirodzené¢ho jazyka uz
zaciatkom 90. rokov. Trvalo vSak eSte mnoho rokov, kym sa spracovanie prirodzeného

jazyka stalo beznym javom aj v komercnej sfére.

Pri zavadzani business intelligence sa velmi skoro zistilo, ze vicSina udajov
v podniku je vo forme neStruktirovaného textu. To naStartovalo rozvoj v analyze
nestruktirovanych udajov. Do relaénych databaz boli zavadzané systémy riadenia bazy dat,
ktoré, okrem iného, boli schopné spracovat, indexovat a ukladat’ neStruktarovany text.
S nastupom internetu vSak tieto systémy zastarali a boli nahradené novymi technikami

(Grimes, 2008).
3.2 Text Mining

Text mining, alebo aj dolovanie z textu, je disciplina, ktora vychadza z prediktivnej
analyzy a zaoberd sa dolovanim — ziskavanim udajov z textu. Analyza textu vychadza
z potreby spracovania 'udského jazyka, ktory prakticky neexistuje v Strukturovanej forme.
Pod struktirovanymi udajmi rozumieme data zotriedené do riadkov, tvoriacich zaznamy
a stipcov tvoriacich atributy. Text mining je teda nestruktarované dolovanie tdajov. Text
mining bol prvy krat aplikovany v 90. rokoch pri organizovani textovych dokumentov, za

pouzitia vypoctovo riadenej a uzivatel'sky vedenej analyzy.

Zakladom text mining-u je predspracovanie neStruktirovanych udajov na polo
Struktarované udaje. Takto predspracované udaje je mozné d’alej spracovat podla
Standardnych analytickych technik, akymi je klasifik4cia alebo zhlukovanie. Predspracované
udaje su taktiez vhodné na hl'adanie vzorov medzi tymito udajmi. Hl'adanie vzorov sa da
d’alej automatizovat’ pomocou modelov (Kotu et al., 2015).
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3.3 Predspracovanie udajov

Uzivatel'sky generovany obsah nesuci sentiment pozostava z obrovského mnozstva
udajov. Tento obsah je heterogénny, nekonzistentny a obsahuje velké mnozstvo ,.hluku®.
Analyza nekonzistentnych udajov moéze viest knepresnym vysledkom. Aby bola
zabezpecend konzistencia udajov, Udaje musia byt predspracované. Data totiz mdzu
obsahovat’ $pecidlne formatovanie, ako napriklad neStandardné ciselné¢ formaty alebo
formaty pre zapis datumov. Pomocou procesov, akymi su napriklad tokenizacie,

odstrafiovania stop slov a normalizacie slov sa ziskava normalizovany typ — term.

Vhodné je zbavit sa aj slov, ktoré nemaju pri text mining-u zZiadnu, alebo len vel'mi
malu hodnotu, akymi st napriklad zdmena a predlozky. Predspracovanim sa, okrem iného,

zvySuje kvalita idajov a zjednodusuje sa cely proces ich analyzy.
Dalej sa budeme zaoberat’ metédami pre efektivne predspracovanie udajov.

3.3.1 Tokenizacia

Prvym krokom morfologickej analyzy je tokenizacia. Ulohou tokenizatora je
zabezpecit’ konzistenciu textu. Pod pojmom token chdpeme arbitrarnu jednotku textu, ktora
roz$iruje lingvisticky vyznam pojmu slovo. Za token sa v automatickej segmentécii textu
povazuje akykol'vek retazec znakov medzi dvoma medzerami (bielymi znakmi), aj
jednotlivé znaky interpunkcie, ktoré nemusia byt oddelené medzerou od predchadzajuceho
alebo nasledujuceho tokenu. Text sa teda z formélneho hl'adiska sklada z tokenov a medzier

(Garabik, 2004).

Prioritou tokenizacie pri dolovani z textu je identifikdcia podstatnych slov.
Tokenizacia sa zameriava na text ako celok. Syntakticky analyzator ziskava z viet
a jednotlivé slova a uklada ich datasetu. Aj ked’ sa tento proces moze zdat’ trividlny, ked’ze
sa predpokladd, Zze text uz je vo forme, ktoru stroj dokaze precitat’. Tokenizacia sa vSak
zameriava na spracovanie interpunkcie a inych Specidlnych znakov, ako su napriklad
zatvorky a spojovniky. Okrem iného sa tokenizaciou skratky a skratkové slova upravuji na

zéakladny tvar.
3.3.2 Eliminacia stop slov

Vicsinu textu tvoria slovd, ktoré nereprezentuju akykol'vek sémanticky obsah.
Spravidla maju len syntakticky vyznam. Ide o takzvané stop slova. V slovencine sa medzi

ne zarad'uju napriklad spojky, predlozky, zdmend, niektoré slovesa (byt’), Castice a pod.
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V zavislosti od typu textu, mozu byt za stop slova oznacené iné¢ skupiny slov. Ked’ze tieto
slova st pri dolovani z textu nepodstatné, vyrad'uju sa. Eliminaciou nepotrebnych slov sa

redukuje mnozstvo vstupnych udajov a zvySuje sa vykonnost’ celej analyzy (Kumar, 2012).
3.3.3 Normalizacia slov

Cielom normalizéacie tokenov je redukcia réznych slovnych tvarov na zakladnu,
spolo¢nt reprezentaciu. Existuji dva hlavné pristupy normalizacie slov, a to stemovanie

a lematizacia.

Stemovanie predstavuje heuristické odstraniovanie sufixov a prefixov, najcastejsie na

zaklade sady pravidiel definovanej pre dany jazyk (Vincur, 2015).

Lematizacia je technika rozkladania alebo tpravy slov na ich zédkladny tvar — lemu.
Lema sa zvyCajne definuje ako ,slovnikovy” tvar tokenu. Lemy byvaju obsiahnuté

v korpusoch, v pripade slovenciny ide o Slovensky narodny korpus (Garabik, 2004).

Vyhodou takto ziskanej lemy je, Ze vSetky jej vyCasované a vyskloniované tvary su
zhodné. Proces stemovania moze viest' k ziskaniu nespravneho korena slova, ¢o vsak nie je
pri analyze sentimentu velkym problémom. Problém mdze nastat, ak je systém case-
sensitive, C¢ize velké a malé pismend povaZuje za rézne znaky. V takom pripade st

vysledkom stemovania dve korenové slova s rovnakym vyznamom (Kumar, 2012).
3.3.4 Vektorovy model

Vektorovy model (z angl. Vector Space Model) je najcastejSie pouzivanou formou
reprezentacie textovych dokumentov. Vo vSeobecnosti ide o matematicky model, ktory je
definovany ako pevna matematickd Struktira opisujuca urcité fyzikalne, biologické,
socialne, psychologické alebo iné abstraktné entity. Pri text miningu sa vyuziva datovo
centrickd uroven abstrakcie modelovania. Priznakovy priestor pre tuto reprezentaciu je
konStruovany na zaklade mnoziny slov, priCom kazdy priznak koreSponduje s textovou
jednotkou v dokumente. Za textovu jednotku je povazované slovo, fraza, resp. ina lexikalna
jednotka. Dany model vychadza len zo Statistickych charakteristik dokumentu, a to najmé z

distribtcie pravdepodobnosti jednotlivych slov extrahovanych z dokumentov.

Jej riadky predstavuju jednotlivé termy dokumentu a stipce predstavujii dokument.
Véhy v jednotlivych bunkéch indikuju vyskyt tychto elementov v dokumente. Jednotlivé
pripady st modelované vo vektorom priestore pre ulahcenie ich analyzovania (Dubin,

2004).
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Vektorovy model odstranuje nedostatky booleovského modelu v tom, Ze jednotlivé
vahy reflektuja nielen vyskyt prislusného termu (booleovsky ,,0%, ,,1°), ale opisuju aj pocCet
vyskytov prislusného termu v dokumente, resp. jeho vahu, teda jeho dolezitost’ ¢i

vyznamnost’ (Hal¢inova, 2009).

So zvdcSujucim sa poctom dokumentov rastie aj pocet dimenzii, ¢o vedie

k mnohodimenzionalite.
3.3.5 Redukcia priestoru

S neustale narastajicim mnozstvom udajov, ktoré je potrebné analyzovat’, je spojeny
problém rasticeho mnozstva rozmerov. S rasticim mnozstvom rozmerov sa zvySuju
naklady spojené s uchovavanim udajov. Tradi¢né Statistické metddy sa mozu pri velkom
poéte dimenzii ukazat’ ako neefektivne. Cim va&si je poet rozmerov, tym je zlozZitejsie dany

algoritmus overit’ a vzrastaji naroky na spdsob zobrazenia vysledkov zhlukovania.

Pod pojmom dimenzia tidajov rozumieme pocet premennych, ktoré si merané pri
kazdom pozorovani. Mnohodimenzionalne datasety so sebou nest mnozstvo problémov.
Jednym znich je, ze nie vSetky merané veli¢iny su podstatné pre vysledky analyzy.
Skiimanie mnohodimenzionalnych datasetov nie je sice nemozné, pred aplikaciou

akychkol'vek modelovacich metdd je omnoho vyhodnejsie redukovat’ pocet rozmerov.

Vyhodou redukcie mnohodimenzionality je, Zze znizuje vypoctovil ndro¢nost’,
zefektivituje cely proces identifikovania vztahov medzi udajmi v texte. Okrem iného

prichédza aj k znizovania ¢asu potrebného na analyzu.
3.3.6 Singularny rozklad

Podstatou singularneho rozkladu (z angl. Singular value decomposition - SVD) je
zjednodusit’ dataset obsahujuci vel'ké mnozstvo hodndt na podstatne jednoduchsi, teda
dataset obsahujuci mnohondsobne mensi pocet hodnét. Singuldrny rozklad vychadza
z pravidla linearnej algebry, ktoré hovori, Ze regularna matica A je rozlozite'nd na sucin

troch matic. Singularny rozklad je definovany takto:

— T
Amxn - UanDrerrxn

V oblasti text mining-u chapeme maticu A rozmeru m x n, kde m reprezentuje vyrazy a n
dokumenty. U je matica rozmeru n X r, pricom n reprezentuje dokumenty a r koncepty. D je

diagonalna matica rozmeru r x r (Kumar, 2012).
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Nenulové prvky matice D predstavuju singularne cisla matice A, a teda predstavuju
odmocniny vlastnych hodnét (z angl. eigenvalues) matice ATA alebo AAT . Stipce matice
U, l'avé singularne vektory, ziskame horizontalnym spojenim vlastnych vektorov (z angl.
eigenvectors) matice AA'. Stipce matice V, pravé singularne vektory, ziskame
horizontdlnym spojenim vlastnych vektorov matice ATA. Nakolko vlastné vektory
symetrickej matice su ortogondlne a linedrne nezavislé, mozu byt pouzité ako bazické
vektory, a teda ako reprezenticia multidimenzionalneho priestoru. Takyto rozklad nam
umozituje aproximovat’ povodnu maticu, a teda mapovat’ stipce a riadky povodnej matice do
k-dimenzionélneho priestoru. Tuto k-aproximaciu pévodnej matice ziskame tak, ze berieme
do uvahy len k stipcov matice U a k riadkov matice V zname tieZ ako redukovana SVD

(Vincar, 2015).
3.4 Podobnost’ dokumentov

V mnohych algoritmoch je zhlukovanie zalozené na zist ovani podobnosti, na zaklade
ich vzajomnej vzdialenosti. Dokumenty kolekcie s najcastejSie reprezentované ako body
alebo ako vektory v n-rozmernom priestore. V pripade bodov dokdazeme urc¢it mieru
podobnosti na zdklade ich vzdjomnej vzdialenosti, koreldcie, alebo asociacie. Miery
podobnosti v idedlnom pripade nadobudaju hodnoty z intervalu <0,1>, pricom 0 vyjadruje

maximalnu rozdielnost’ objektov a hodnota 1 maximalnu totoznost’.

Miery vzdialenosti predstavujii najpouZzivanejSie miery zalozené na prezentécii
objektov v priestore, ktorého suradnice tvoria jednotlivé premenné a vyuzivaju sa v
Statistickych programoch. Na vypocet vzdialenosti, resp. podobnosti sa sluzia metriky. K
najznamejs$im typom mier vzdialenosti patria Minkowského metriky L1 a L2, zname tiez
ako Manhattanova a Euklidova vzdialenost’. Cim viésia je tato vzdialenost’, tym mensia je

podobnost’ dokumentov.

Manhattanova vzdialenost’, metrika L1, alebo aj cityblock metrika je metrika, ktoréa
vracia sumu absolitnych hodnot rozdielov kazdej dimenzie dvoch bodov v n-rozmernom
priestore. Majme body U = [x1, X2, ..., Xn] a V =[y1, y2, ..., Yn]. Manhattanova vzdialenost’

— MD, tychto dvoch bodov je uréena nasledovne:

(1) MD(U,V) =[xy = y1l + [x2 = yol + -+ |xn — Wl
n

@) MD(U,V) = ) lx - il
i=1
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Euklidovska vzdialenost, metrika L2 je pre ta isti dvojicu bodov U, V je

Euklidovska vzdialenost uréena vzt'ahom:

(1) ED(U,V) = \/(x1 —y1)? + (xy2)% + -+ (xy — Y )?
) ED(U,V) = J2i=1(xi —y,)
3.5 Zhlukovanie

Zhlukova analyza, alebo aj zhlukovanie, je technika na spracovanie polo
Struktarovanych udajov. Je to proces zarad’ovania konkrétnych, ¢i abstraktnych entit do tried
podla rozlicnych vlastnosti. Kazda trieda, zhluk (z angl. cluster), je mnoZzina datovych
objektov, ktoré su si navzadjom podobné a zaroven su odlisné od objektov v inych zhlukoch.
Hlavnym cielom zhlukovania je zjednoduSenie velkého mnoZstva tdajov na jednoduchsie
zhluky. Zhlukova analyza je problémom nekontrolovaného ucenia, pretoze udaje st
zoskupované len na zadklade podobnosti, nie konkrétnych stanovenych vlastnosti.

Zhlukovanie je teda ucenie pozorovanim (Jiawei et al., 2015).
3.5.1 Nehierarchické metody zhlukovej analyzy

Pri nehierarchickych metdédach zhlukovej analyzy ide o zaradenie objektov do
vopred stanovené¢ho poctu disjunktnych zhlukov. Priradenie ku zhlukom je bud
jednoznacné, alebo sa pocita miera prislusnosti jednotlivych objektov ku zhlukom. Hlavnym

kritériom posudzovania prisluSnosti ku skupine je vzdialenost'.
Metoda k-priemerov (k-means)

Metoda k-priemerov sa oznacuje aj ako metoda najblizsich tazisk. Postup je zalozeny
na urceni najbliz§ieho t'aziska a objekt s najmensSou vzdialenost'ou k tazisku, nazyvaného aj
centrum gravitacie, je zaradeny do zhluku. Podobnost’ zhlukov sa teda meria na zaklade
vzdialenosti na priemerni hodnotu zhluku. Princip metddy k-priemeru je zalozeny na
rozdeleni n objektov s m znakmi do k zhlukov tak, aby suma Stvorcov medzi zhlukmi bola
minimalizovana. Algoritmus zhlukovania uvedenou metédou pracuje iterativne a vychadza
vzdy ziného pociatocného usporiadania zhlukov. Nakoniec sa z moznych usporiadani

zhlukov vyberie vhodné rieSenie (Hal¢inova, 2009).

Ak je vopred zndmy a zadany pocet zhlukov pouzije sa metdda klasifikacie so

znamymi taziskami zhlukov. Najprv sa na nahodny vyber objektov aplikuje hierarchicka
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analyza a na zaklade toho sa urcia pociato¢né taziska zhlukov pre nasledné pouzitie metody
k-priemeru. Na zaciatku procesu zhlukovania uzivatel' zada pocet zhlukov, ktoré maju byt
najdené a potom su vytvorené priestorové zhluky ndjdenim suboru tazisk zhluku takym

spdsobom, ze kazdy objekt je priradeny do jedného zhluku.

Existuju pripady, ked’ nie je vopred zname t'azisko zhluku, vtedy sa pre zhlukovanie
pouzijui metddy klasifikacie objektov s nezndmymi taziskami zhlukov. Tieto metody
obsahuju rozne postupy pre vypocet tazisk. Vacsina z nich vysetruje udaje niekol'kokrat. Pri
spravnom t'azisku st zhluky jednoducho separovatel'né. Na zaciatku aplikacie tejto metddy
sa vyberu objekty, ktoré maju velku vzdialenost’ medzi sebou a tieto hodnoty pouzijeme ako
pociatocné odhady tazisk zhlukov. Pocet vybranych objektov musi byt rovny poctu
zadanych zhlukov. Zhlukovanie pracuje tak, ze prvych & objektov v udajoch su vybrané ako
docCasné taziska. V nasledujucich krokoch analyzy objekt nahradi tazisko, ked jeho
najmensie vzdialenost’ k tazisku bude vicsia ako vzdialenost medzi dvoma najblizSimi
taziskami. Tazisko, ktoré je blizsie k objektu je preto vymenené. Objekt sa dosadi na miesto
taziska, ked’ vzdialenost’ z objektu k tazisku je vdcSia nez najmensia vzdialenost medzi
taziskom a ostatnymi t'aziskami. Postup sa opakuje a znovu sa vymeni t'azisko najblizsie k
nemu. Pociatocné priblizenie teda ovplyviiuje konecné usporiadanie zhlukov, preto
algoritmus zhlukovania ndhodne prirad’uje pri kazdom pokuse kazdy objekt jednému zhluku.

Toto usporiadanie je nasledne optimalizované (Hal¢inova, 2009).

Metoda k-medoidov (k-medoids)

Medoid, oznacovany tiez ako optimalny stred zhluku, je stredny objekt, pre ktory
plati, ze priemerna vzdialenost’ k ostatnym objektom v tomto zhluku je minimélna. Ak sa
pozaduje pocet zhlukov £, existuje tiez pocet medoidov k. Pre najdenie medoidu sa tidaje
klasifikuju do zhlukov vzdy okolo najblizSiecho medoidu. Medoidy a nasledne zhluky sa
vytvaraju na zaklade nepodobnosti. Vyhodou metdédy k-medoidov oproti metode k-
priemerov je jej menSia citlivost’ na rusivé a nevhodné udaje. Pri aplikacii metddy k-

medoidov sa vyuzivaja d’alSie metody.

Spiathova metdéda minimalizuje ucelova funkciu premiestiiovanim objektov z
jedného zhluku do druhého. Postup zhlukovania sa zacina pociatocnym usporiadanim
zhlukov a najdenim lokalneho minima presuvanim objektov zo zhluku do zhluku. Metéda

kon¢i, ak sa nepremiestni uz ziaden objekt.
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Metéda PAM minimalizuje celkovi vzdialenost’ D. Proces zhlukovania zacina
najdenim reprezentativneho stiboru & objektov. Prvy objekt mé najkratSiu vzdialenost’ k
ostatnym objektom, tzn. predstavuje stred. Mozné alternativy polohy & objektov st vyberané
iteracnym spdsobom. Algoritmus vyhl'addva nezaradené objekty a premiestiiuje ich tak, aby

sa hodnota D znizovala (Hal¢inova, 2009).

Silueta je proces validacie konzistencie Udajov v zhluku. Silueta sa vycisli
vzdialenost’ objektu v zhluku k objektom v susediacich, ¢im umoziuje vizualizovat
parametre zhlukov. Vzdialenosti sa meraju v intervale [-1, 1]. Silueta je mierou Uspesnej

klasifikacie objektov do zhlukov.
3.5.2 Hierarchické metddy zhlukovej analyzy

Myslienkou hierarchickej zhlukovacej analyzy je vytvorenie binarneho stromu dat,
ktory spaja podobné skupiny objektov. Hierarchicky systém zhlukov je systém navzajom
roznych neprazdnych podmnozin pévodnej mnoziny, v ktorom prienikom kazdych dvoch
podmnoZin je bud’ jedna z nich, alebo prazdna mnozina. Hierarchicky systém zhlukov je
charakteristicky tym, ze vytvara taky rozklad pdvodnej mnoziny objektov, v ktorom kazdy
z Ciastkovych rozkladov je zjemnenim nasledujuceho alebo predchadzajuceho rozkladu.

Existuju dva hlavné typy algoritmov:

Aglomerativne zhlukovanie predstavuje pristup zdola-nahor, teda jednotlivé zhluky
su iterativne spajané do vacSich celkov. Na zaciatku zhlukovania kazdy dokument
predstavuje jeden zhluk, triedu. V nasledujucich fazach st spajané najpodobnejSie zhluky,
az pokym nie st vSetky objekty zlucené do jedného zhluku. Kazda uroven vysledného
stromu predstavuje rozdelenie objektov. Existuje mnozstvo kritérii na ur€ovanie podobnosti
zhlukov, ako priklad pouzijeme algoritmus SLCA (Single-linkage Clustering Algorithm),
ktory ako mieru podobnosti dvoch zhlukov pouziva minimdlnu vzdialenost medzi ich

objektmi.

Divizne zhlukovanie predstavuje opacny pristup ako aglomerativne zhlukovanie,
¢ize pristup zhora-nadol. VSetky objekty na zaciatku predstavuju jeden vel’ky zhluk. Objekty
zhlukov st nasledne rozdel'ované do dvoch tried na zaklade urcitého kritéria, az kym nie su
zhluky jednoprvkové, ¢ize obsahuju len jeden objekt. Prikladom tejto skupiny je algoritmus
BK-means. Tento algoritmus vyuziva algoritmus k-means pri rozdel'ovani pociatoéného
zhluku. Kriticky je v tomto pripade vyber zhluku, ktory sa ma rozdelit’. Jednym z moznym

kritérii je vyber zhluku s najmensou kvalitou alebo toho najvicsieho. (Vinctr, 2015).
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Vysledkom predspracovania textu normalizovanych dokument. Dokument je
konzistentny a neobsahuje hluk, teda Ziadne stop slova, nestandardné formaty. Termy st

Struktirované do zhlukov, na zdklade ich orientacie, popripade frekvencie.
3.6 Algoritmy analyzy sentimentu

Pri analyze sentimentu su tri mozné pristupy tvorby a implementécie algoritmov a tie

su:

e pristup zalozeny na pravidlach,
e automaticky pristup,

e hybridny pristup.
3.6.1 Pristup zaloZeny na pravidlach

Pristup zalozeny na pravidlach vyuziva systémy analyzy, ktoré vyhodnocuju
sentiment a klasifikuji termy na zéklade vopred stanovenych pravidiel, ¢ize logickej
konjunkcie. Tieto pravidla sa vytvaraju ru¢ne a zvic¢sa maju podobu skriptovacieho jazyka.
Pravidla st zamerané na identifikaciu subjektivity vyjadreného nazoru. Okrem pravidiel na
identifikaciu sentimentu, obsahuju tieto systémy aj rdzne algoritmy na predspracovania
prirodzeného jazyka, ako vysSie spomenutd lematizaciu, tokenizaciu alebo zhlukovanie.
Pristup zalozeny na pravidlach vychadza z lexikalneho pristupu. Ddlezitou stcastou st
lexikébny obsahujice sentimentové slova, ich vyznam aknim patriace synonyma

a antonyma (Hussein, 2019).
Implementacia pristupu zalozného na pravidlach moze mat’ takyto postup:

1. Vytvorenie zoznamu sentimentovych slov s ich polaritou,
Tvorba pravidla na pocitanie slov v texte s pozitivnou polaritou,

Tvorba pravidla na pocitanie slov v texte s negativnou polaritou,

A

Tvorba pravidla na hodnotenie sentimentu na zaklade poctu sentimentovych slov. Ak
skimany dokument obsahuje viac slov s kladnou polaritou, navratova hodnota
predstavuje pozitivny sentiment, naopak, ak obsahuje text vacsi po€et negativnych
slov, navratova hodnota je negativny sentiment. Ak st pocty slov zhodné, vysledkom

je neutralny sentiment.

Na zefektivnenie tohto pristupu a automatizaciu sa pouzivaju algoritmy generujuce

logické konjunkcie. Vysledna znalost ma formu klasifikacného pravidla, ktorého
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podmienkova c¢ast’ je konjunkciou podmienok a zdverova Cast je zaradenie do triedy

(Hal¢inova, 2009).
3.6.2 Automatické pristupy

Automatické metédy analyzy sentimentu predstavuju protiklad k pristupom
zaloZzenym na pravidlach. Tie sa nespoliehajii na ru¢ne vytvaranych pravidlach, ale na

strojovom uceni.

Model vytvoreny na zéklade automatickych pristupov analyzy sentimentu zvycajne
predstavuje klasifikaény problém. Klasifikacia je problém, pri ktorom algoritmus podla
vstupny udajov musi zaradit’ objekt do triedy, priCom prvky jednej triedy st si podobné, ale
od prvkov ostatnych tried sa odliSuji. Objekty su klasifikované na zéklade ich polarity
(Hussein, 2019).

Na rieSenie tohto problému sa pouzivaji algoritmy kontrolovaného ucenia.
Trénovacie datasety st poskytované klasifikatoru. Trénovacie idaje obsahujt aj poZadovany
vystup — label, na zaklade ktorého sa klasifikator nau¢i predpovedat’ pozadovany vystup
z vstupnych dat, ktoré neobsahuju label. Vysledkom je klasifikator, ktory prirad’uje
sentimentovym slovam numericki hodnotu. Tato numericka hodnota reprezentuje
frekvenciu polarity objektu, ¢iZe nie len to, ¢i je term pozitivny, negativny alebo neutralny,

ale aj do akej miery (Kamble — Itkikar, 2018).

V analyze sentimentu patria medzi najpouzivanejSie algoritmy strojového ucenia
Naivny Bayesov klasifikator, Klasifikator NBCI, Support vector machines a Klasifikator

maximalnej entropie.
Naivny Bayesov klasifikator

Naivny Bayesov algoritmus je zalozeny na teodrii pravdepodobnosti. VyuZiva
Bayesov teorém na trénovanie klasifikdtora. Vyhodou tohto klasifikator je pouZitie
jednoduchej pravdepodobnostnej definicie triedy. Naopak nevyhodou je predpoklad
nezavislosti atributov opisujucich klasifikovany objekt, ¢o vo vacsine redlnych domén nie je
splnené. Aj napriek tejto nevyhode vSak v doméne klasifikacie textovych dokumentov
dosahuje naivny Bayesov klasifikator vysledky kvalitativne porovnatelné s principidlne

zlozitej$imi algoritmami (Hal¢inova, 2009).

Naivny Bayesov klasifikator vypocita pravdepodobnost’, s akou term patri do urcitej

triedy na zaklade toho, kol'’ko krat sa dany term nachddza v dokumente. Klasifikacny model
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vyuziva extrakciu modelu Bag-of-Words, ktora ignoruje poziciu slov v ramci dokumentu

(Kamble — Itkikar, 2018).
Klasifikator NBCI

Klasifikator NBCI (Naive Bayes Classifier using Itemsets) je metoda induktivneho
strojového ucenia bola vyvinuta Specidlne na klasifikaciu textovych dokumentov. Pouziva
kombinaciu Naivného Bayesovho klasifikatora a klasifikatora Itemset. Princip spociva vo
vyhl'addvani frekventovanych mnozin termov charakterizujicich textovy dokument, s
ktorymi sa d’alej pracuje pouzitim Naivného Bayesovho klasifikatora. Klasifikator NBCI
dosahuje vel'mi dobré vysledky pri klasifikacii kratkych textovych (Hal¢inova, 2009).

Support vector machines

Support vector machines (SVM), ¢iZe mechanizmy podpornych vektorov vyuZzivaji
vyhody poskytované efektivnymi algoritmami pre ndjdenie linearnej hranice a zaroven st
schopné reprezentovat’ vysoko zlozité¢ nelinedrne funkcie. Neurdnové siete a SVM st
techniky kontrolovaného uc¢enia na modeli alebo na vzore zaloZenom na cvi¢nych datach,
pri analyze sentimentu sa tento model vyuzivaju na klasifikaciu dat. Udaje v textovej podobe
st ako stvorené pre klasifikciu za pouzitia SVM. V texte je mnoho nepodstatnych udajov,

ktoré vSak navzajom koreluju a je mozné ich prirodzene separovat’ do tried.

SVM je typicky algoritmus strojového u€enia, hl'adajici nadrovinu, ktoré v priestore
priznakov optimalne rozdel'uje cvicné data. Algoritmus slizi k linedrnej separacii dat, aj
takych, ktorych separacia nie je moznd. Poziadavkou pri hl'adani nadroviny je vzdialenost’
medzi nadrovinou a najbliz§im prvkom jednotlivych tried. Cielom SVM je najdenie iba

jedného optimalneho linearneho oddelovaca. Optimalny linedrny oddelovac¢ poskytuje ¢o

.....

bod. K popisu tejto nadroviny slizia najblizsie body, ktorych byva vel'mi méalo. Tieto body
sa nazyvaju podporné vektory. Svoje meno ziskala metdda podla tychto vektorov. Metoda

SVM je binarna, ¢o znamend, ze data rozdel'uje do dvoch tried.

V pripade, ze data v priestore nie su linearne separovatel'né, transformuje sa povodny
vstupny priestor pomocou nelinedrnej kernelovej funkcie do priestoru s vysSou

dimenzionalitou, kde je mozné od seba oddelit’ triedy linearne (Korcuska, 2015).
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Klasifikator maximalnej entropie

Klasifikdtor maximalnej entropie, znamy aj ako klasifikator MaxEnt je zalozeny na
konvertovani term aich frekvencie polarity na vektory. Takto zakdédované vektory st
pouzité na vypocet vah kazdého priznaku objektov, ktoré sa pouziju pri klasifikacii budtcich
objektov. Klasifikator maximalnej entropie je zaloZeny na podobnom principe ako Naivny
Bayesov algoritmus, na rozdiel od neho vSak nepredpoklada ziaden vzt'ah medzi priznakmi

(Kamble — Itkikar, 2018).
3.6.3 Hybridné pristupy

Ako uz nézov napoveda, jednd sa o metddy, ktoré v sebe kombinuji vlastnosti
automatickych pristupov a pristupov zalozenych na pravidlach. Kvoéli odliSnosti oboch

typov modelov je obtiazne ich zlucit’ do jedného. Zlu¢ované su az vysledky tychto modelov.
3.7 Vyuzitie neuréonovych sieti pri analyze sentimentu

Neuronoveé siete patria do odboru strojového ucenia nazyvaného deep learning. Ide
o model konstruovany na zaklade abstrakcie vlastnosti biologickych nervovych systémov.
Neuronové siete si nasli vyuzitie pri analyze sentimentu najma kvoli schopnosti najst’ vzory

v nestrukturovanych datach, a zo zdrojov akymi st obrazky a videa.

Zakladnou sucastou umelej neurdénovej siete je neurdn, ktory imituje funkciu
I'udského neurénu. Neurdn pozostava z N vstupov a M vystupov a drah W. Drahy spéjaja
neurdny v jednotlivych vrstvach. Signaly vstupuji do neuronu drdhami. Ak je signal
vstupujuci do neurénu, tzv. aktivacia neuroénu, vyssi ako prah citlivosti neurénu, neurén sa

aktivuje, teda vysle signal.

Trénovanie neurdnovej siete spociva v predkladani vzorov s N vstupmi a M
vystupmi, na zéklade ktorych sa siet’ snazi prisposobit’ velkosti vah a prahy citlivosti tak,
aby neur6n na N-ticu vstupov reagoval M-ticou vystupov. Vahy urcuju drahu, po ktorej sa

po aktivacii neurdnu signal vyda (Gurney, 1997).
3.7.1 Konvolucneé neuronove siete

Konvolu¢né neurénové siete (z angl. Convolutional Neural Networks — CNN) st
podmnozinou neurénovych sieti, ktord sa ukazala byt’ zvlast' efektivna pri spracovani obsahu
na obrazkoch aich klasifikacii. CNN st schopné rozpoznat’ na obrazkoch nielen bezné
objekty, I'udi a I'udské tvare, ale opisat’ situdciu, ktora je na obrazku zachytena. CNN maju

svoje vyuzitie aj pri spracovani prirodzeného jazyka.
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CNN pracuju na principe konvolucie. Konvolucia je vypoctova operacia, ktora sa
pouziva na spracovanie dvojrozmerného diskrétneho obrazu. Na obraz su opakovane
aplikované rézne filtre, tzv. aplikaéné masky, ktoré¢ vytvaraju vrstvy neurdnovej siete.
Aplika¢na maska je reprezentovana tabul’kou hodnét. P6vodny obraz je upraveny za pomoci
konvolu¢nej masky a to tak, ze kazdy pixel povodného obrazu je vyndsobeny koeficientom
hodnot tabul’ky. Pri trénovani sa CNN uci jednotlivé hodnoty filtrov. Prikladom aplikacie
CNN na obraz mézu byt Styri vrstvy. Prva vrstva sa nauc¢i v obrazci detekovat’ hrany, druha
sa nauci medzi hranami hl'adat’ tvary, tretia dokdze medzi tymito tvarmi najst’ tvare a Stvrta

dokéze skumat’ tieto tvare na pdvodnom obraze.

CNN maju svoje vyuzitie aj pri spracovani prirodzeného jazyka a teda aj extrahovani
sentimentu z textu. CNN sa aplikuje na predspracovany text, napriklad vektorovym
modelom do tvaru matice, kde kazdy riadok reprezentuje token. Na kazdy riadok su
opakovane aplikované filtre, podobne ako na jednotlivé pixely obrazu. Ulohou jednotlivych
filtrov je identifikovat’ entity a hl'adat’ vztahy medzi nimi. Vyhodou pouzitia CNN pri
spracovani textu je rychlost, s akou dokazu spracovat’ text. Za vypocty na hardvérovej
urovni je zodpovedna GPU, kedze konvolucia je pouzivana najmi v oblasti pocitacove;j

grafiky (Britz, 2015).
3.8 Vyhodnocovanie efektivnosti analyzy sentimentu

Vysledky analyzy sentimentu vo velkej miere ovplyviiujii rozhodovanie. Chybné,
alebo zavadzajuce vysledky vedu k zlym rozhodnutiam. Preto je dolezité sledovat’ metriky
ako preciznost’, priepustnost’, a presnost’ tychto nastrojov. Preciznost’ predstavuje podiel
spravne klasifikovanych textov do urcitej triedy. Priepustnost’ porovnava pocet spravne
kategorizovanych textov do urcitej triedy s poctom textov, ktoré mali do tejto triedy byt
kategorizované. Presnost meria, kol’ko bolo spravne kategorizovanych textov v rdmci

celého korpusu.

Jednym z najpouzivanejSich spdsobov na meranie presnosti modelu je krizova
validacia. Pokial sa model trénuje na tej istej trénovacej mnozine, moze to viest’
k prispésobeniu sa modelu prave tejto jednej mnozine. Takyto model je nachylny
k chybnému analyzovaniu akéhokol'vek iného datasetu. RieSenim je prave kriZzova validacia.
Pri krizovej validacii sa vstupné udaje rozdelia na trénovaciu podmnozinu, ktora tvori 75 %
trénovacicho datasetu a testovaciu podmnozinu, ktord predstavuje zvysnych 25 %.

Klasifikator je potom trénovany na trénovacej podmnozine, zatial’ ¢o testovacia podmnozina
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testuje vykonnost’ modelu. Tento proces sa niekol’kokrat opakuje. Vysledkom je funkcia,

ktora je aproximaciou vykonnosti modelu kazdej iteracie.

Pri tak néaro¢nej ulohe, ako je analyza sentimentu, zvykn byt miery preciznosti
a priepustnosti zo zaciatku nizke. AvsSak s rasticim poctom dat spracovanym modelom,

stupa aj efektivnost’ modelu (Hussein, 2019).
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Z.aver

Odkedy sa internet stal beznou stcast’ou nasich zivotov, zdielame na nom obrovskeé
mnozstvo informécii. Vel’ka Cast’ tychto informadcii sa tyka produktov, ktoré konzumujeme.
Dovodov na zdiel'anie osobného nazoru je mnoho. Niektori I'udia chct prejavit’ svoju
vernost’ znacke, ini upozornuji na chybné alebo inak zavadné produkty. Na socialnych
platformach ako je YouTube je mnoZstvo pouzivatel'ov, ktorych pracou je hodnotit’
produkty z urcitej oblasti. Netrvalo dlho kym firmy objavili potencial, ktory ma tento
obsah. Zakaznicky sentiment je totiz zdrojom pre podnik nevyhnutnych informécii. To
podnietilo vznik analyzy sentimentu. Analyza zadkaznickeho sentimentu pozostava
z extrakcie nazoru z uzivate'mi generované¢ho obsahu, jeho spracovania a poskytovania

vysledkov.

Vo svojej praci opisujem vel’ky vplyv analyzy sentimentu na podniky a jednotlivé
informacné technolédgie pouzivané na jej realizaciu. Po zadefinovani analyzy sentimentu
rozoberam pristupy k nej a metddy na jej realizaciu. Sentiment je totiZ mozné skiimat’ na
urovni celého dokumentu, vety, alebo len jednej entity. Ked'ze je vdcSina zékaznickeho
sentimentu vo forme nestruktirovaného textu, venoval som sa jednotlivym technolégiam
sktimania prave takéhoto obsahu. Na predspracovanie textu sa pouziva zvyc¢ajne
tokenizacia, elimindcia stop slov, normalizacia, redukcia dimenzii, singulérny rozklad,
vektorové modelovanie a zhlukovanie. Vysledkom predspracovania takéto textu je
normalizovanych dokument. Normalizovany dokument tvoria normalizované termy a je
konzistentny. V takejto podobe je vhodny na pouzitie metdd dolovania textu a
aplikéciu analyzy sentimentu na dokument ako celok. V préaci rozoberam jednotlivé
pristupy analyzy textu, na zdklade stupnia automatizacie. Sentiment okrem textu zvykne
byt vyjadreny pomocou zvukového alebo obrazového zdznamu, alebo oboch sucasne. Na

spracovanie takéhoto obsahu sa vyuzivaji neuronové siete.

Po aplikécii analyzy sentimentu je mozné posudit’ orientdciu vyjadreného nazoru, urcit’
frekvenciu jeho polarity, identifikovat’ vyjadrené pozitiva a negativa hodnoteného

produktu.
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