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Anna GLADYSZ!

WYKORZYSTANIE METOD AUTOMATYZACJI
TEKSTU W ANALIZIE OPINII KONSUMENCKICH

Analiza opinii konsumenckich jest obszarem badan, ktéry moze mie¢ znaczacy wplyw
na rozwoj dzialalno$ci biznesowej przedsigbiorstwa. Jest tez narzgdziem, ktore moze dostar-
czy¢ istotnych informacji majacych wplyw na wizerunek firmy, co ma duze znaczenie dla
firm dziatajacych na bardzo konkurencyjnym rynku. Wielu konsumentéw przed dokona-
niem wyboru towaru lub ushugi przeszukuje Internet w poszukiwaniu opinii innych uzyt-
kownikow sieci. Znalezione rekomendacje cz¢sto odgrywaja decydujaca role podczas po-
dejmowania decyzji. Aby nadgzac za zmieniajagcymi si¢ oczekiwaniami klientow, warto po-
stawi¢ na badania ich opinii. Narastajgca liczba opinii dostgpnych w sieci wytworzyta po-
trzebe ich automatycznej analizy i przetwarzania. Zagadnienie to zyskuje na popularnosci
zaro6wno wérod badaczy, jak i wérdd przedsigbiorcow, dla ktorych opinie konsumentow sta-
nowig zrddlo informacji biznesowej. Dzigki stale rosnacej potrzebie dostgpu do opinii klien-
tow, a co za tym idzie — wiedzy i informacji, ktére mozna z nich czerpaé, narz¢dzia umozli-
wiajace automatyzacj¢ procesu pozyskiwania z nich kluczowych i strategicznych informacji
zyskuja na znaczeniu. Problem ten wymaga nieco innego spojrzenia na dane i doboru okre-
Slonego sposobu ich analizowania za pomocg technik eksploracji danych, zwtaszcza teksto-
wych. Glownym celem pracy jest przeprowadzenie analizy automatycznej klasyfikacji opi-
nii z wykorzystaniem eksploracyjnych metod analizy tekstu oraz metody opartej na wzor-
cach. Wykorzystane podejScia zostang porownane z tymi dotychczas stosowanymi w bada-
niach. Wykorzystanie informacji pozyskanych z opinii klientéw przyczynia si¢ do zwiek-
szenia wiedzy pracownikow na wszystkich szczeblach organizacji, zapewnia dostep do od-
powiednich informacji we wlasciwym czasie, dzigki czemu wplywa na trafnos$¢ podejmo-
wanych decyzji biznesowych.

Stowa kluczowe: opinie konsumenckie, automatyczna analiza opinii, eksploracyjna
analiza tekstu, klasyfikacja dokumentoéw

1. WPROWADZENIE

Zadna firma nie moze zatrzymaé sic na danej fazie rozwoju, uznajac, ze to wystarczy
i osiagneta wszystko, co mogta. Wspblczesnie weigz zmieniaja si¢ otoczenie biznesowe
i oczekiwania konsumentow, stad przedsiebiorcy muszg nieustannie rozwija¢ swoje pro-
dukty i ustugi, pamigtajac o tym, ze powinny si¢ one dostosowaé przede wszystkim do
potrzeb ich uzytkownikow. Aby nadazac¢ za zmieniajagcymi si¢ oczekiwaniami klientow,
warto postawi¢ na badania ich opinii.

Analizaopiniikonsumenckichjestobszarembadan,ktorymozemie¢znaczacy wpltyw na
wspotezesne zarzadzanie, a co za tym idzie — na rozwoj dziatalnoci biznesowej?. Znaczna
liczba konsumentéw przed dokonaniem wyboru o zakupie towaru lub skorzystaniu
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z ushugi przeszukuje Internet w poszukiwaniu opinii innych uzytkownikow sieci. Znale-
zione rekomendacje czesto odgrywaja decydujaca rolg podczas podejmowania decyzji.
Z tego powodu dla przedsigbiorstwa istotna wydaje si¢ wiedza o tym, w jaki sposob jest
ono (a takze jego produkty) postrzegane przez konsumentéw czy nawet konkurencje.
Pozwala to na podejmowanie wiasciwych dzialan marketingowych zmierzajacych do
wykreowania jak najlepszej opinii wsréd wybranej grupy docelowe;.

Narastajaca liczba opinii dostepnych w Internecie wytworzyta potrzebg ich automa-
tycznej analizy i przetwarzania. Problem ten wymaga nieco innego spojrzenia na dane i
doboru okreslonego sposobu ich analizowania za pomoca technik eksploracji danych?.
Znalezienie takich zestawow stow wewnatrz opinii konsumenckich, przy uwzglednieniu
ich nacechowania semantycznego, pozwala na stworzenie bazy wiedzy, w oparciu na
ktérej mozliwe jest takze dokonywanie klasyfikacji nowych opinii. Zagadnienie to zysku-
je na popularno$ci zaréwno wsrod badaczy, jak i wsrdd przedsigbiorcow, dla ktorych
opinie konsumentoéw stanowia zrédlo informacji biznesowe;j.

Warto zwrdci¢ uwagg takze na zjawisko wynikajace z globalizacji i powszechnego do-
stepu do Internetu — napotykamy dostepnos¢ opinii w réznych jezykach. Ich analiza jest
dodatkowo utrudniona ze wzgledu na specyfike kazdego jezyka naturalnego. Zrealizowa-
ne do tej pory prace teoretyczne i wypracowane na ich podstawie narzg¢dzia ukierunkowa-
ne sa gldwnie na automatyczng analiz¢ opinii przygotowanych w jezyku angielskim. Do-
stepnos$¢ rozwigzan dla innych jezykéw — w tym rowniez dla jezyka polskiego — jest
znacznie bardziej ograniczona®.

Glownym celem pracy jest przeprowadzenie analizy wlasno$ci automatycznej klasyfi-
kacji opinii napisanych w jezyku polskim z wykorzystaniem metod algebraicznych eks-
ploracyjnej analizy tekstu.

2. AUTOMATYCZNA ANALIZA OPINII KONSUMENCKICH

Zrédha literaturowe definiuja automatyczng analize opinii konsumenckich jako ogot
dziatan majacych na celu zautomatyzowanie procesu wyszukiwania, ekstrakcji i analizy
danych pochodzacych ze specyficznych tekstow, jakimi sg opinie uzytkownikow. Obszar
badan zajmujacy si¢ poruszang problematyka nazywany jest drazeniem opinii (opinionmi-
ning) lub analiza wydzwigku (sentimentanalysis) i jest dobrze znanym problemem z za-
kresu przetwarzania jezyka naturalnego (NLP, naturallanguageprocessing), lingwistyki
komputerowej (computationallinguistics) oraz eksploracyjnej analizy tekstu (textmining)®.
Zadaniem stawianym przed automatyczng analizg opinii konsumenckich jest okre$lenie
nastawienia autora wypowiedzi do jej przedmiotu.

Opinie konsumenckie obejmujg swoim zasiggiem opinie na temat dobr, opublikowane
w pewnym zrodle internetowym, wyrazone przez podmioty niebedace ekspertami w danej
dziedzinie®.Opinie przedstawiaja specyficzny rodzaj danych tekstowych, ktére maja su-
biektywny charakter — wyrazaja stosunek autora wypowiedzi do przedmiotu opinii. Opi-
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nie, oprocz subiektywnych odczué autora, moga zawiera¢ obiektywne stwierdzenia, ktore
mogamieé¢wptywnawynikanalizy.Dlategoczgs¢badaczyrozpoczynaanalizgod  okre$lenia,
czy badany tekst jest obiektywny, czy subiektywny’. W niektorych serwisach opinie stow-
ne s3 wspierane oceng punktowa lub gwiazdkami. Punkty moga by¢ przypisywane do
catego produktu lub jego aspektow, gdzie lista takich aspektow jest zdefiniowana dla
danego produktu. Popularng reprezentacja graficzng przyznawania ocen sg gwiazdki,
dzigki ktérym uzytkownik moze nada¢ ocen¢ w skali 1-5, klikajac na odpowiednia
gwiazdke®. Waznymi zaletami takiego sposobu oceniania sa jego szybkos¢ i intuicyjnosé,
a takze fatwos$¢ przeprowadzania pdzniejszych analiz na tak wystawionych ocenach.
Przyktadowo okre$lenie $redniej oceny danego produktu wymaga jedynie policzenia
sredniej arytmetycznej przyznanych punktow. Podejscie takie czesto traktowane jest jako
ogolna ocena danego produktu lub jego aspektu. Niestety, istniejace wyniki badan wska-
zuja, ze $rednia punktéw moze byé mylnym wskaznikiem sposobu postrzegania dobr
przez konsumentow (czesto dla jednego produktu recenzenci przyznali wiele bardzo pozy-
tywnych, jak i jednoznacznie negatywnych ocen)®.

Opinie mozna podzieli¢ na grupy wedhug ich formatu®®:

e zalety i wady — opinie moga by¢ wyrazane w postaci list zalet i wad. Wartosci w
kazdej z tych list moga by¢ dowolne lub wybierane z predefiniowanej dla danej
kategorii produktow listy. Podsumowanie opinii wyrazonych w tym formacie
moze by¢ tatwo wygenerowane, cho¢by poprzez okreslenie liczby konsumentow,
ktorzy wybrali dang zalete lub dang wade w opinii produktu. Dzigki temu mozna
szybko pozna¢ najczgéciej wymieniane wady i zalety danego produktu;

e zalety i wady oraz podsumowanie — wystepuje takze posta¢ wypowiedzi teksto-
wej. Podsumowywanie opinii staje si¢ trudniejszym zadaniem i wymaga wyko-
rzystania technik przetwarzania jezyka naturalnego;

e dowolny — wykorzystanie innych formatow.

Podsumowanie najwazniejszych z punktu widzenia Autora cech poszczegdlnych for-
matow zaprezentowano W tabeli 1. Poszczegdlne formaty oméwiono, uwzgledniajac po-
dziat:

e  zakresu ocenianych aspektow — w jakim stopniu mozliwe jest wyrazanie opinii o
aspektach danego dobra, uwzgledniajac r6zny poziom szczegoétowosci;

e stopnia trudnosci podsumowywania opinii — na ile skomplikowane jest automa-
tyczne przetwarzanie opinii wyrazanych w tym formacie.

" B.Pang,L. Lee, Opinion Mining and Sentiment Analysis, ,,Foundations and Trends in Information Retrieval”
2/1-2 (2008), s. 1—135.

8 N.Hu, J.Zhang, P.A. Pavlou, Overcoming the J-shaped distribution of product reviews, ,,Commun. ACM”
52/10 (2009), s. 144-147.

® N.Hu, P. Pavlou, J. Zhang, Can online reviews reveal a product’s true quality?: empirical findings and analyti-
cal modeling of Online word-of-mouth communication, Proceedings of the 7th ACM conference on Electronic
commerce, ACM, 2006, s. 324-330.
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Tabela 1. Poréwnanie r6znych formatéw wyrazania opinii
Format Zakres ocenianych aspektow SO trudnp et
podsumowania opinii
Skala punktowa / | Sci$le ustalony, zazwyczaj waski; | Niski; proste wyliczenie
gwiazdki zwykle pojedyncza ocena calego | srednich

przedmiotu lub kilka ocen dla
wybranych aspektow przedmiotu

Zalety i wady

Listy mozliwych zalet i wad moga
mie¢ wiele pozycji; listy te moga
tez by¢ rozszerzane przez konsu-
mentow

Niski lub wysoki, zalezy,
czy lista mozliwych wad i
zalet jest predefiniowana,
czy tez wprowadzana przez
kazdego uzytkownika z
o0sobna; narzucona struktura
ulatwia przetwarzanie

Zalety i wady oraz
podsumowanie

Nieograniczony; konsument moze
odnosi¢ si¢ do dowolnych aspek-
tow recenzowanego dobra za po-
mocg dowolnych sformutowan

Bardzo wysoki; brak narzu-
conej struktury wypowiedzi
oraz wieloznacznos¢ jezyka
naturalnego wymagaja wy-

korzystania ~ zaawansowa-
nych technik przetwarzania
jezyka naturalnego

Dowolny

Nieograniczony; konsument moze | Bardzo wysoki
odnosi¢ si¢ do dowolnych aspek-
tow recenzowanego dobra za po-

mocg dowolnych uzytych technik

Zrédlo: opracowanie wiasne.

2.1. Przeglad podejs¢ do automatycznej analizy opinii konsumenckich

W literaturze przedmiotu przedstawiono mozliwe rodzaje dziatan'":

klasyfikacja opinii — podziat opinii na grupy wedtug ich nacechowania (np. po-
zytywne, negatywne, neutralne) lub przypisanie pojedynczej opinii jej polaryza-
cji (przydzielenie jej do jednej z uprzednio wymienionych grup). Brana jest tu
pod uwage opinia jako catosc;

analiza ukierunkowana na cechy produktu — wyszukanie w opinii poszcze-
golnych aspektéw (cech) przedmiotu opinii, a nastgpnie zbadanie stosunku auto-
ra wypowiedzi do tego wiasnie aspektu. Badana jest nie cata opinia, ale poszcze-
golne jej cze$ci odnoszace sie do kolejnych cech opisywanego produktu czy
ustugi;

analiza poréwnawcza produktéw — badanie opinii na temat jednego produktu,
okreslonej przez analiz¢ zdania porownujacego go do innego produktu. Koniecz-
ne jest zidentyfikowanie w opinii zdan poréwnujacych, a nastgpnie ich analiza
ukierunkowana na przedmiot poréwnania.

1B, Liu, op. cit.; B. Pang,L. Lee, Opinion Mining..., s. 1-135.
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Najczesciej wykorzystywanym rodzajem automatycznej analizy opinii konsumentow
jest klasyfikacja opinii. Kazdej opinii przypisywane jest nacechowanie — okreslenie,
w jakim stopniu opinia jest pozytywna, czy tez negatywna. Wykorzystywanychjesttuwie-
lepodejs$¢.Podstawoweznichopierasignastowach. Kazdemu stowu w opinii przypisywane
jest nacechowanie, a nast¢pnie na tej podstawie dokonywana jest ocena nacechowania
catej opinii. PodejScie to ma jednak wiele wad i jest duzym uproszczeniem. Najczesciej
opinie klasyfikowane sg do jednej z dwoch grup: pozytywne lub negatywne. Spotkaé
mozna klasyfikacj¢ zawierajaca dodatkowa grupe — neutralne oraz klasyfikacje wykorzy-
stujace wielostopniowe skale (np.3-lub4-stopniowaskalapunktow). Jednak zaréwno na
podstawie studiow literaturowych®, jak i wlasnych badan mozna stwierdzié, ze obecnie
wykorzystywane narzg¢dzia nie dajg dobrych rezultatow przy klasyfikacji na wigcej niz
dwie grupy.

Koncentrujac sie na klasyfikacji opinii, mozna wyr6zni¢ cztery textmininigowe podej-
Scia do niej*®:

e podejécie oparte na stowach (word-basedapproach) —znaczenie wypowiedzi
(réwniez jej nacechowanie) jest zakodowane w pojedynczych stowach stanowia-
cych dany tekst;

e podejécie bazujgce na wzorcach (pattern-basedapproach) —nacechowanie opinii
wyznaczajg nie pojedyncze stlowa, ale zbudowane z nich zwiazki frazeologiczne.
Tak wigc konieczne jest wyszukanie wsrod stow zwigzkow wyrazowych;

e podejécie bazujace na ontologiach (ontology-basedapproach) — pojedyncza opi-
nia moze zosta¢ przedstawiona jako instancja ontologii. Nastgpnie instancje te
moga zosta¢ pordbwnane, opinie za$ zaklasyfikowane do jednej z grup;

e podejscie, u ktorego podstaw stoi uczenie maszynowe (machine learning appro-
ach) — dzigki zastosowaniu uczenia maszynowego mozna zbudowaé sys-
tem,ktorynietylkonapodstawieodpowiedniodobranegouczacegozbioruopinii  be-
dzie je klasyfikowat do odpowiednich grup, ale rowniez bedzie si¢ rozwijat wraz
z pojawieniem si¢ nowych, specyficznych opinii.

W pracy Cambria, Schullera, Yunginga i Havasi*‘znalez¢ mozna podobna klasyfikacje
podejs¢ do automatycznej analizy opinii konsumentow.

2.2. Podejscie oparte na stowach

Traktujac kazda opini¢ konsumencka jako dokument tekstowy niemajacy okreslonej
struktury, nie mozna dokonaé prostej klasyfikacji i pozyska¢ z niego okreslonych infor-
macji. Na tym etapie niezbedne jest wstgpne przetworzenie opinii, czego efektem bedzie
odpowiednia posta¢ tekstu sktadajaca si¢ ze zmniejszonej jego reprezentacji. MozliwosSci
algorytmow eksploracji tekstu sg mocno ograniczone, jezeli chodzi o prace na duzej ilo$ci
danych (duza ztozonos¢ obliczeniowa i dlugi czas pracy),dlatego etap ten obejmuje prze-

2 B, Pang, L. Lee, Seeing Stars: Exploiting Class Relationships for Sentiment Categorization with Respect to
Rating Scales, Proceedings of the 43rd Annual Meeting on Association for Computational Linguistics,

Stroudsburg, PA, 2005,s.115—124.

B p. Lula, K. Wojcik, Sentiment analysis of consumer opinions writen in Polish, ,,Economics and Management”
2011, s. 1286—1291.

¥ E. Cambria, B. Schuller, X. Yunging, C. Havasi, New avenues in opinion mining and sentiment analysis,
LIntelligent Systems, IEEE” 2013/28, s. 15—21.
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ksztalcenie tekstu do zmniejszonej i uproszczonej postaci. Posta¢ taka umozliwia 0 wiele
szybsza i bardziej efektywna analiz¢ danych. W podejéciu tym automatyczne przetwarza-
nie opinii konsumentéw obejmuje nastepujace fazy:

e podzial tekstu wejSciowego opinii na zdania, stowa oraz usunigcie wszystkich
znakow interpunkcyjnych;

e odrzucenie stow nieistotnych (wykorzystanie stop-listy);

e tematyzacja — wybor stow istotnych i sprowadzenie ich do postaci podstawowe;j
(stemming) przy wykorzystaniu metody regut gramatycznych w algorytmie lub
metody stownikowej;

e zliczanie wystapien stow;,

e obliczanie wag dla wszystkich stow;

e przypisanie kazdemu dokumentowi przynaleznych stéw, ktére moga odgrywaé
role stow kluczowych.

2.3. Wstepne przetworzenie opinii — zmniejszenie reprezentacji tekstu

2.3.1. Prawo Zipfa

Zgodnie z teorig informacji w kazdym jezyku naturalnym istnieje zalezno$é¢, mowiagca
0 tym, ze rozklad czestosci stow wystepujacych w danym jezyku nie jest losowy. Co
wigcej rozklad ten jest bardzo charakterystyczny — stosunkowo niewiele stow bardzo
czesto pojawia sie w tresci dokumentu oraz duzo stow wystepuje bardzo rzadko. Ten
nierownomierny rozktad stow w jezykach naturalnych zostal potwierdzony przez badanie
amerykanskiego lingwisty George’a Zipfa®®. Prawo to umozliwia odnalezienie zaleznosci
w ogromnych ilosciach danych tekstowych, ktore na pierwszy rzut oka moga wydawac sie
jednolite. Prawo to mozna takze wykorzysta¢ do okreslenia waznosci stow. Gdy kazdemu
stowu z rozktadu Zipfa przypisze si¢ warto$¢ oznaczajaca pozycje w rankingu waznosci
takiego slowa na podstawieczgsto$cijegowystapienia,toczesto§éwystepowaniastowbedzie
odwrotnie proporcjonalna do pozycji tego stowa w rankingu waznosci stow™®.

2.3.2. Stop-lista

Kazdy jezyk naturalny charakteryzuje specyficzna konstrukcja o odpowiednich kryte-
riach sktadniowych i fleksyjnych. Do budowy zdan uzywane sg rézne czeg$ci mowy i sg to
(w zaleznosci od jezyka): zaimki, przyimki, rodzajniki, spojniki, wykrzykniki. Stowa
nalezace do wymienionych Kkategorii maja bardzo wysoka czesto$¢ wystapien, ale nie
niosg zadnej uzytecznej wiedzy. Metoda stop-listy'’ polega na pominigciu tych stow na
poczatkowym etapie przygotowania danych w celu usprawnienia pracy algorytmu.

2.3.3. Przycinanie (pruning)

Poza ograniczaniem liczno$ci zbioru stow poprzez tworzenie stop-listy mozna takze
zmniejszaé reprezentacje tekstu za pomocg miar statystycznych — jest to tzw. przycinanie

(pruning). Rozwigzanie t0 polega na usuwaniu stow najczesciej lub zbyt czesto wystepu-
jacych w danym dokumencie tekstowym oraz stow, ktorych czesto$¢ wystepowania jest

15 G. Zipf, Human Behaviour and the Principle of Least Effort, Cambridge, 1949

M. Ward, 50 najwazniejszych probleméw zarzqdzania, Wydawnictwo Profesjonalnej Szkoty Biznesu, Krakow
1997.

¥ A. Rajaraman, J.D. Ullman, Data Mining. Mining of Massive Datasets, Cambridge University Press, New
York 2012.
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bardzo mata. Okreslenie progéw oddzielajacych stowa nieistotne z powodu zbyt duzej lub
zbyt matej czestoci uzycia znacznie zmniejsza rozmiar reprezentacji, poprawiajac efek-
tywno$¢ przetwarzania danych, redukujgc szum informacyjny, nie zmieniajac przy tym
znaczaco wynikow dziatania algorytmu eksploracji tekstu.

2.3.4. Funkcje wazace

Podejscie bazujace na pojeciu modelu przestrzeni wektorowej moze by¢ wykorzysty-
wane jako punkt wyjscia dla zadan zwigzanych z automatycznym przetwarzaniem opinii
konsumentow®, Zastosowanie modelu reprezentacji wektorowej dla dokumentow teksto-
wych sprowadza si¢ do wyznaczenia macierzy czesto$ci wystgpowania poszczegdlnych
stow w danej opinii®®.

Po uzyskaniu macierzy czestosci wykorzystywane sa odpowiednie funkcje wazace
(weightingfunctions), ktore majg za zadanie ja ulepszy¢. Wazenie jest procesem, ktory
kazdemu stowu w dokumencie przypisuje wage wynikajaca z czestosci jego wystapien w
dokumencie®. Najprostszym sposobem wazenia macierzy jest przypisanie kazdej wspot-
rzgdnej wektora dokumentu czgstosci wystgpowania stowa w dokumencie. Schemat ten
jest okreslany mianem termfrequency i oznacza si¢ go jako tftyd . Opisana operacja pro-

wadzi do definicji wskaznika istotnosci stowa w postaci:
A
WIS/, =tf, 1)

gdzie:
W|St/’\d — wskaznik istotnoscif-stowa w d -tym dokumencie oparty na czestosci wysta-
pienia.

Ta prosta metoda ma powazng wade — kazde stowo w dokumencie jest uznawane za
jednakowo wazne. Nalezy rowniez zauwazy¢, ze wartos¢ wskaznika jest uzalezniona od
dhugosci dokumentu.

Chcac wyeliminowaé wptyw dhugos$ci dokumentu, mozna dokonaé przeksztatcenia
rownania (1), zastepujac wszystkie dodatnie warto$ciprzez 1, wartoéci zerowe za$ pozo-
stawiajac niezmienione. Prowadzi to do wskaznika istotno$ci stowa w postaci:

tf,, =1

WIS, = ¢ _o
td —

)
gdzie:

W|Sfd — wskaznik istotnoscil-stowa w O -tym dokumencie oparty na jego wystapieniu
rowny jednosci, jeslit-stowo wystepuje w d -tym dokumencie (jeden badz wiecej razy),
oraz rowny zero jednosci,jeslit -stowo nie wystepuje w d -tym dokumencie.

8 T. Kohonen, S. Kaski, K. Lagus, J. Salojrvi, J. Honkela, V. Paatero, A. Saarela, Self-organization of a massive
document collection, ,,IEEE Transactions on Neutral Networks” 2000/11, s. 574-585.

% C.D. Manning, H. Schiitze, Foundations of Statistical Natural Language Processing, The MIT Press, Cam-
bridge, Mass., 2001.

0 C.D. Manning, P. Raghavan, H. Schiitze, Introduction to Information Retrieval, Cambridge University Press,
Cambridge 2008.
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Proba realizacji potrzeby zréznicowania znaczenia poszczegdlnych stéw w dokumen-
cie moze by¢ przeskalowanie warto$ci macierzy '[ft 4 Przez czgstotliwos¢ kolekeji (collec-

tionfrequency) cf #. Jednakze praktyka badawcza pokazuje, ze lepszym rozwigzaniem
jest uwzglednienie liczby dokumentéw, w ktorych dane stowo wystepuje — czgstotliwose
dokumentu df, . Wartosci df, sa tym wigksze, im stowol wystepuje w wigkszej liczbie
dokumentow. W formule obliczeniowej stosuje si¢ odwrotng czestotliwo$¢ dokumentu

idf, zdefiniowang jako }I/ df ° ktora jest wysoka dla rzadko wystepujacychstow, niska
t

za$ dla stow czesto wystepujacych. W wyniku potaczenia opisanych dwoch wag otrzymu-
je si¢ definicje¢ jednego z najbardziej popularnych schematow wazenia dokumentéw w
dziedzinie wydobywania informacji TF-IDF?. Odpowiednie réwnanie przyjmuje wiec
postac:

Wlst(,:d :tft,d 'idft :tft,d : |ng(N/dft) (3)
gdzie:

N — taczna liczba dokumentow,
WISfd — wskaznik istotnosci {-stowa w O -tym dokumencie oparty na reprezentacjiTF-

IDF.
Zastosowanie rownania (3) prowadzi do uzyskania wskaznikow istotnosci stowa,
ktore przyjmuja:

e wartosci maksymalne dla stow wystepujacych czesto w malej liczbie dokumen-
tow;

e wartos$ci niskie dla stow wystepujacych rzadko w matej liczbie dokumentow, lub
wystepujacych w duzej liczbie dokumentéw, przez co stowa te maja mala sile
rozrozniajaca dokumenty;

e warto$ci minimalne dla stéw pojawiajacych si¢ w (prawie) wszystkich dokumen-
tach.

3. PRZEPROWADZONE BADANIA

W badaniach empirycznych wykorzystano 759 opinii w formach wyrazajacych wady,
zalety i podsumowanie. Opinie dotyczyly bazy hotelowej w Rzeszowie. Pochodzity
z serwisu Booking.com i dotyczyty dwoch hoteli: Grand Hotel Boutique oraz Hotel Scha-
nelResidence. Do kazdej opinii dotaczona byta ocena punktowa w skali 0-10, co w serwi-
sie zostato przelozone na wyliczenie $redniego wyniku danego hotelu.Analiza istotnych
stow jest mozliwa po uwzglednieniu dostgpnych mozliwosci wyboru pluséw i minuséw
dostepnych przy wystawianiu opinii przez klienta.

# R. Cummins, C. O’Riordan, Evolving general term weighting schemes for information retrieval: Tests on
larger collections, “Artif.Intell. Rev.” 24/3-4(2005), s. 277-299;C.D.Manning,P. Raghavan, H. Schiitze, In-
troduction to Information...

2G. Salton, A. Wong,C.S. Yang, A vector space model for automatic indexing, ,,Communications of the
ACM”1975/18, s. 613-620.
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3.1. Przeksztalcenie stéw do formy podstawowej

Przeksztatcenie stow do formy podstawowej opiera si¢ na bibliotece — stowniku Mor-
fologik. Jest to stownik do znakowania morfosyntaktycznego i syntezy gramatycznej.
Zostat on opracowany przez Marcina Mitkowskiego przy wykorzystaniu zasobéw stowni-
ka alternatywnego SJP.pl i udostepniony na takich samych warunkach. W Morfologiku
kazdej parze stow: forma pochodna — forma bazowa, towarzyszaznaczniki morfosyntak-
tyczne, ktore okreslaja relacje miedzy stowami. To wtasnie obecnos¢ tych informacji
zdecydowata o wyborze stownika Morfologik.

Przeksztalcanie wyrazow do ich formy podstawowej zostalo wykonane dla caloscio-
wej kolekcji opinii konsumenckich. Program zostat napisany w jezyku Java. Wykorzysta-
no skrypty Control.java oraz StemPL.javakorzystajacy z biblioteki morfologik-stemming.

W tabeli 2 zestawiono przyktadowe dziatanie redukcji do rdzenia wybranych stow wy-
stepujacych w zbiorze opinii konsumenckich. Redukcja stow do ich formy podstawowej
nie uwzglednia kontekstu uzycia danego stowa. Potwierdzeniem tego moze by¢ stowo
mnie, ktore zostato sprowadzone do formy podstawowej mig¢. Jednak nalezatoby prze-
analizowa¢ fragment — zestawienie stow sasiadujacych, aby ocenié, czy nie zostato uzyte
w odniesieniu na przyktaddla mnie, przy ktorym wynik redukcji do rdzenia jest nieprawi-
dlowy. Nalezy jednak stwierdzi¢, ze w analizowanym zbiorze opinii konsumenckich uzy-
skane wyniki redukcji stow do form podstawowych nie wptywaja na znaczng utrat¢ ich
wartos$ci informacyjne;.

Tabela 2. Przyktadowa redukcja do rdzenia stow zaczerpnigtych z opinii konsumenckich

Stowo wejsciowe --> stowo po redukcji do rdzenia

mnie-->migc¢

jestem-->by¢
zadowolony-->zadowolony
zamowilem-->zamowic
spetnione-->spetnic
powala-->powalaé
polecam-->polecaé
przydataby-->przydac

Zrédto: opracowanie wiasne.
3.2. Metody bazujace na macierzy czestos$ci.

. , -, L T A
W trakcie badan wyznaczono trzy warto$ci wskaznikow istotnosci stow: WIS, —

réwnanie (1),W|StBd — réwnanie (2),W|Stcd — roéwnanie (3). Obliczenia zrealizowano
w dwoch wersjach — w pierwszej nie uwzgledniono stop-listy. Przyjeto bowiem, ze pro-
wadzona analiza ma zweryfikowa¢ mozliwo$¢ automatycznego utworzenia stop-listy.
W drugiej wersji obliczen zastosowano stop-liste.

3.2.1. Badanie bez zastosowania stop-listy

W celu okreslenia istotnosci stowa w catym korpusie wyznaczono dla poszczegdlnych
stow sumg¢ wskaznikow czastkowych obliczonych dla poszczegélnych dokumentow.
Przyjeto, ze wyzsza warto$¢ wskaznika $wiadczy o wigkszym znaczeniu danego wyrazu.
W trakcie obliczen uwzgledniono jedynie te wyrazy, ktére wystepuja przynajmniej
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w dwoch dokumentach korpusu. Nie zastosowano stop-listy, gdyz przyjeto zatozenie, ze
w kolejnych etapach badaf zostang na niej umieszczone wyrazy wskazane przez omawia-
ny tu algorytm jako nieistotne oraz wyrazy wystepujace tylko w jednym dokumencie.
Obliczenia zrealizowano w pakiecie R.

3.2.2. Badanie z zastosowaniem stop-listy

W celu okreslenia istotno$ci stowa w catym korpusie wyznaczono dla poszczegdlnych
stow sumg¢ wskaznikow czastkowych obliczonych dla poszczegodlnych dokumentow.
Przyjeto, ze wyzsza warto$¢ wskaznika §wiadczy o wigkszym znaczeniu danego wyrazu.
W trakcie obliczen uwzgledniono jedynie te wyrazy, ktore wystgpuja przynajmniej
w dwoch dokumentach korpusu. Zastosowano takze stop-list¢ utworzong dla badanego
zbioru danych w jezyku polskim. Obliczenia zrealizowano w pakiecie R.

W tabeli 3 przedstawiono obliczone wspolczynniki korelacji liniowej pomigdzy trze-
ma wskaznikami istotnosci bez uwzglednienia stop-listy i z jej zastosowaniem.

Tabela 3. Macierz korelacji opinii konsumenckich

Badanie bez zastosowania stop-listy
A B C
WIS/, WIS, WIS,
A
WIS, 1,0000000 0,9632928 0,8309164
WIS/,
t,d 0,9632928 1,0000000 0,8827261
WIS®
t,d 0,8309164 0,8827261 1,0000000
Badanie z zastosowaniem stop-listy
WISt’fd WIStEfd WISEd
A
WIS 1,000000 0,061723 0,766333
WISA
t,d 0,961723 1,000000 0,830387
WIS®
t.d 0,766333 0,830387 1,000000
Zrodlo: opracowanie wlasne.
3.3. Ocena metod bazujacych na macierzy czestos$ci

Modelem bazowym dla analizowanej grupy wskaznikow istotnosci stow jest model
przestrzeni wektorowej konstruowany na podstawie macierzy czgstosci. W badaniach
wykorzystano dwie wersje macierzy czestosci — pierwsza tworzona byla bez uwzglednie-
nia stop-listy, w drugiej zastosowanostop-liste.

WskainileSt'Ad i W|StEfd moze zostaé wyznaczony niezaleznie dla poszczegdlnych

dokumentéw. Wskaznik WlSEd mozna wyznaczyé jedynie na podstawie calego korpusu

(jego obliczenie dla pojedynczego dokumentu wymaga znajomosci odwrotnej czgstosci
dokumentowej, ktora szacowana jest na podstawie korpusu).

Badania pokazaty, ze podejscie bez stosowania stop-listy nie pozwolito na uzyskanie
poprawnych rozwigzan (wiele wyrazéw zidentyfikowanych przez metode jako istotne nie
ma duzej warto$ci informacyjnej).
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W wypadku analizy opinii konsumenckich bez uwzglednienia stop-listy stowa o naj-

wyzszych wskaznikach istotnosci zardéwno WIS?d : WISfd Jak iWISt(’:d powinny by¢

uznane za nadmiarowe, poniewaz wprowadzaja szum informacyjny. Naleza do nich mig-
dzy innymi: by¢, nie, siebie, ten, ale, jak itd. Zdecydowanie lepsze wyniki uzyskane zosta-
ly po analizie opinii konsumenckich z uwzglednieniem stop-listy. Pierwsze pi¢é¢ stow
uzyskanych po wyliczeniu warto$ci wskaznikdéw istotnosci dla kazdej z analizowanych
metod pokrywaja si¢ niemal w catoéci. Nalezg do nich: $niadanie, pokoéj, polecaé, dobry,

parking oraz wystepujace W metodzie wyliczajacej wskaznik WISt(’:d stowo super (nie

wystepuje za$ stowo polecac). Z powodzeniem mozna potraktowa¢ je jako stowa kluczo-
we mogace pojawic si¢ w opiniach konsumenckich na temat bazy hotelowe;.

4. PODSUMOWANIE

W artykule pokrotce przedstawionobadania dotyczace oceny przydatnosci metod ba-
zujacych na macierzy czestosci dla opinii konsumenckich. Uogo6lniajagc wyniki badan,
mozna sformutowac nastgpujace wnioski w zakresie skutecznosci oméwionych metod dla
zbioru opinii konsumenckich dotyczacych bazy hotelowe;:

e zdecydowanie lepsze wyniki skutecznos$ci zastosowanych metod osiagnigte zostaty
po zastosowaniu stop-listy dla opinii konsumenckich;

e wwypadku badania metod bazujacych na podstawowej macierzy czestosci, jej re-
prezentacji binarnej i modyfikacji macierzy uwzgledniajacej TF-IDF uzyskuje si¢
bardzo zblizone wyniki.

Reasumujac dotychczasowe rozwazania, nalezy zauwazy¢, ze W celu okreslenia sku-
tecznosci analizowanych metod algebraicznych opartych na modelu przestrzeni wektoro-
wej nalezy rozszerzy¢ badanie na szerszy wachlarz istniejagcych metod wykorzystywanych
do automatycznej analizy opinii konsumenckich. Nalezy oczekiwa¢ zdecydowanie lep-
szych wynikow, proponujac rozwigzania pozwalajace na identyfikacje stow kluczowych
przy wykorzystaniu wiedzy dziedzinowej opisanej w postaci sieci semantycznej lub innej
metody reprezentacji wiedzy.
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METHODS OF USE OF AUTOMATION TEXT ANALYSIS
CONSUMER OPINION

The analysis of consumer opinion is an area of research that may mean months impact
on the development of business enterprises. It is also a tool that can provide relevant infor-
mation affecting the company's image, which is important for companies operating in a
highly competitive market. Increasing the number of reviews available on the network has
created the need for their automatic analysis and processing. This issue is gaining popularity
among researchers and among entrepreneurs, for whom consumer reviews are a source of
business information. With the ever-growing need for access to customer feedback, and thus
the knowledge and information that can derive from them, tools to automate the process of
acquiring the key and strategic information they are gaining in importance. This problem re-
quires a slightly different view of the data and the selection of a particular method of analy-
sis using data mining techniques, especially text. The main aim of this work is to analyse
automatic classification opinion using exploratory methods of text meaning and methods
based on patterns. Used approach will be compared with previously used in the research.
Use of information obtained from customer feedback helps to raise awareness of employees
at all levels of the organization, provides access to the right information at the right time,
which affects the accuracy of business decisions.

Keywords:consumer opinions, automatic analysis of consumer opinion, text mining,
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