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System monitorowania opinii o produktach w Internecie

W pracy opisano system klasyfikowania opinii o produktach i do§wiadczenia zdobyte przy jego
budowie. System powstal w jezyku Java, z uzyciem kilku bibliotek o dostgpnym kodzie zrédtowym
(Open Source). Interfejs uzytkownika jest zrealizowany poprzez strony WWW. Opinie dzielone sa
na pozytywne i negatywne za pomoca statystycznego algorytmu TFIDF. Wyniki dziatania programu
sa satysfakcjonujace.

1. Wprowadzenie

W pracy przedstawiamy zrealizowany przez nas system klasyfikacji opinii o
produktach. System nasz z zalozZenia jest ogolny, ale zdecydowali§my si¢ na analize¢
informacji dotyczacych telefonow komoérkowych, w Internecie bowiem mozna znalezé
wiele stron poswigconych dyskusjom na ich temat. Dodatkowo, dyskusje dotyczace
roznych aparatow, nawet réznych producentow, sa w sensie naszych potrzeb na tyle do
siebie podobne, ze mozna z nich korzysta¢ nie zwracajac uwagi na te roznice, co
pozwala tatwo stworzy¢ zbidr danych do uczenia systemu o wielko$ci umozliwiajacej
skorzystanie ze statystycznych algorytmow klasyfikacji.

Pracom nad systemem przyswiecaly dwa gléwne cele. Po pierwsze, chcieliSmy
sprawdzi¢, na ile skomplikowane jest stworzenie systemu pozwalajacego na testowanie
algorytmow klasyfikacji opinii korzystajac z dostgpnych komponentéw Open Source.
Po drugie, mieliSmy na celu stwierdzenie, czy statystyczne algorytmy klasyfikacji — z
ewentualnymi poprawkami — nadaja si¢ do klasyfikowania opinii w jezyku polskim.
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Ponizej opisujemy nasze do§wiadczenia zwiazane z tworzeniem systemu oraz wyniki
przeprowadzonych przez nas testow.

2. Klasyfikacja opinii

Czgsto, gdy zachodzi potrzeba podjecia decyzji o zakupie jakiego$ produktu, zbiera
si¢ informacje na jego temat. Obecnie popularne jest wyszukiwanie takich informacji w
Internecie. Mozna w nim znalezé nie tylko klasyczne testy napisane przez
profesjonalistow, ale tez krotkie recenzje pisane przez uzytkownikow danego produktu.
Ilos¢ takich informacji moze by¢ przyttaczajaca, czytanie ich jest raczej nuzace, a
dobrze byloby wiedzie¢, ile z nich zawiera pozytywna, a ile negatywna opini¢ o danym
przedmiocie. My zainteresowali§my si¢ telefonami komorkowymi — na rynku
dostgpnych jest wiele modeli, a 0 kazdym mozna znalez¢ bardzo wiele opinii. O ile nie
ma raczej sensu automatycznie klasyfikowaé doglebnych, profesjonalnych recenzji — ich
liczba jest stosunkowo niewielka, a na dodatek recenzenci opisuja tak wiele cech, z
ktorych kazda moze mie¢ inna oceng, ze nawet inteligentnemu cziowiekowi trudno jest
stwierdzi¢ czy opinia jest pozytywna czy negatywna — to opinie wyrazane przez
internautéw sa dobrym tematem badan. Wigkszo$¢ takich ,,recenzji” jest stosunkowo
krotka i zawiera zdecydowane stanowisko — ,,tak, aparat jest $wietny”, albo ,,nie, nie
nadaje si¢ do niczego”. W dyskusjach nie ma zbyt wielu uwag merytorycznych,
zwlaszcza wsrdd opinii negatywnych, zazwyczaj wyrazanych przez osoby bedace
zwolennikami innego modelu telefonu. Te cechy przemawiaja za automatycznym
klasyfikowaniem opinii.

Oprocz klasyfikowania opinii o produktach podobny system moze by¢ stosowany
m.in. do sprawdzania, czy przychodzacy poczta elektroniczng list zawiera informacje
handlowe i1 czy, w zwiazku z tym, nalezy go dostarczy¢ czy odrzuci¢. Oczywistym
zastosowaniem jest tez opisane dla jezyka angielskiego ocenianie recenzji filmow, np. w
pracy [2].

Do klasyfikacji wymowy tekstu mozna podejs¢ na kilka sposobow. Popularna
metoda stosowana dla jezyka angielskiego polega na zastosowaniu technik
przetwarzania jezyka naturalnego do oddzielnego klasyfikowania ~wymowy
(pozytywnej/negatywnej) pojedynczych zdan, a nastgpnie wnioskowania o wymowie
catego tekstu na podstawie tych ocen (m.in. w [3]). Nie skorzystaliSmy z tego podejscia,
ze wzgledu na roznice migdzy jezykiem angielskim a polskim i bardzo duzy naktad
pracy wymagany do implementacji takiego systemu (nie znalezliS§my zadnych bibliotek
Open Source operujacych na jezyku, ktore moglyby utatwi¢c nam prace).
Zdecydowalismy si¢ wigc na oceng tekstu polegajaca na jego klasyfikacji metodami
statystycznymi. Taka metoda byla juz z powodzeniem stosowana dla jezyka
angielskiego (w [2]), a jej szczegodty przedstawiamy w punkcie 4.



3. Architektura systemu

Ze wzgledow praktycznych do implementacji systemu wybraliSmy jezyk Java.
Dzigki duzej liczbie dostepnych bibliotek umozliwito to szybkie i stosunkowo proste
stworzenie systemu. Kolejna cecha Javy, przeno$nos¢, pozwala uruchamia¢ system na
wielu roznych platformach. Interfejs systemu zrealizowany jest poprzez strony WWW,
co pozwala na zdalny dostgp do niego.

System sktada si¢ z czterech glownych modutéw: pajaka internetowego,
zbierajacego teksty do analizy, analizatora tekstow przygotowujacego zebrane opinie do
klasyfikacji, klasyfikatora przydzielajacego opinie do wilasciwej grupy i modulu
prezentacji wynikow. Dokumenty przechowywane sa po prostu jako oddzielne pliki w
systemie; do przetwarzania wigkszej liczby dokumentéw mozna skorzysta¢ z bazy
danych. Na ponizszej ilustracji przedstawiamy architekturg systemu.

Pajak Anahz:iltor Klasyfikator Modut -
Internetowy Tekstow prezentacji

Baza
Dokumentow

Rys. 1. Architektura systemu
Fig. 1. System Architecture

Pajak internetowy i modul prezentacji nie sa, z punktu widzenia naszej pracy,
szczegolnie ciekawe, przedstawiamy wige tylko krotki opis. Funkcje pajaka ograniczaja
si¢ do S$ciagania nowych dokumentéw z kilku predefiniowanych serwisow
(www.gsmonline.pl, www.telix.pl). ZdecydowaliSmy si¢ na to rozwiazanie, gdyz byto
ono stosunkowo proste, a do naszych testow w zupetmos$ci wystarczato. Pajak zostal
zrealizowany z pomoca biblioteki WebSPHINX, co pozwolito tatwo zaprogramowaé
wyszukiwanie nowych recenzji i przekazywanie ich do analizatora. Dziata on
asynchronicznie, w ustalonych odstgpach czasu.

Modut prezentacji pozwala wybra¢ interesujacy nas aparat telefoniczny i prezentuje
wyniki klasyfikowania dokumentéw dotyczacych tego aparatu. Pozwala tez przejrzec
dokumenty zaklasyfikowane jako pozytywne i negatywne. Do stworzenia modutu
prezentacji skorzystalismy z technologii JSP i servletow, standardowych w Javie.

Analizator tekstu i modut klasyfikatora sa ze soba $cisle powiazane, bowiem
dziatania, ktore nalezy przeprowadzi¢ na tekScie, zaleza istotnie od wybranej metody
klasyfikacji. Analizator dokonuje wstgpnej obrobki zebranych dokumentow. Na wejsciu
dostaje pojedyncze opinie, a jego wyjSciem jest strumien obrobionych leksemow.



Poczatkowo sadziliSmy, ze wystarczy skorzysta¢ z biblioteki Lucene, ktora stuzy nam
do podziatu dokumentéw na leksemy i wydajnych operacji na kolejnych leksemach,
oraz z lematyzatora (dostgpnego w Internecie jako biblioteka do Javy lematyzatora D.
Weissa) sprowadzajacego stowo do postaci bazowej. PlanowaliSmy tez usuwanie
wszystkich czgsto spotykanych stow (ang. stop-words), co jest standardowa technika
uzywana przy statystycznym klasyfikowaniu dokumentow.

Okazalo si¢ jednak, Zze $ciagane z Internetu dokumenty sa obarczone dwiema
wadami. Pierwsza z nich jest to, ze wiele z nich nie zawiera polskich znakow. Z tym
problemem probowalismy sobie poradzic na kilka sposobow. Zmodyfikowanie
lematyzatora tak, by akceptowatl zaréwno formy z polskimi literami jak i bez,
odrzuciliSmy ze wzgledu na pracochtonnos¢ — wymagatoby to zmodyfikowania calego
stownika. Kolejna proba polegata na generowaniu wszystkich mozliwych podstawien
liter polskich za odpowiadajace im lacinskie (np. lad przerabiany jest na lad, tad, lad,
fad) 1 wysylanie wszystkich takich stow do lematyzatora z nadzieja, ze ktores z nich
bedzie mu znane. To rozwiazanie bylo stosunkowo mato wydajne (sprawdzenie jednego
sfowa z 3 literami, ktére mozna bylo zastapi¢, z ktérych jedna jest ,,z”°, wymaga
sprawdzenia 12 stow), a na dodatek problemy techniczne zwigzane z lematyzatorem
ograniczyly jego przydatnos¢.

Zadne z tych rozwiazan nie pomagato tez rozwiazaé drugiego z probleméw — wiele z
tekstow w Internecie nie stosuje si¢ do regut polskiej ortografii. Ostatecznie
zastosowaliSmy rozwiazanie, ktére pomagato przezwycigzy¢ oba problemy.
Skorzystalismy ze stownika ortograficznego. Kazde ze stow, jeszcze przed lematyzacja,
jest sprawdzane i ewentualnie poprawiane. Rzecz jasna, gdy wejsciem jest ,,lad”, nie
wiadomo czy poprawna forma to ,,lad”, czy ,}ad”. Poniewaz jednak stownik dziata
deterministycznie, wszystkie zapisane bez polskich znakéw wystapienia danego stowa
sprowadzone zostana do tej samej formy. Wybrane stowo moze nie by¢ tym
wlasciwym, ale bez zastosowania bardziej zlozonych metod, na przyktad analizy
semantycznej, nie da si¢ nic na to poradzi¢. Stownik, ktoérego uzylismy, pochodzit z
jednego z dostgpnych na rynku komercyjnych pakietow biurowych. Udostgpnilismy go
za pomoca ustugi WWW. Prébowalismy skorzysta¢ z dostgpnego darmowego
programu ispell, ale osiagnigte rezultaty nie byly zachgcajace, za to zastosowany
stownik komercyjny spisywat si¢ znakomicie.

Ostatni modut programu, klasyfikator, jest szczegdtowo opisany w kolejnym
punkcie.

4. Metoda klasyfikacji

Zastosowana przez nas metoda klasyfikacji to opisywany m.in. w [1] algorytm
TFIDF. Uznali$my, Zze implementacja tej metody jest stosunkowo nieskomplikowana, a



z publikacji wynika, ze dla wystarczajaco duzego zbioru danych wejsciowych osiagane
wyniki sa zblizone do wynikow uzyskiwanych za pomoca bardziej ztozonych
algorytmow.

Celem dzialania algorytmu jest, w naszym przypadku, przypisanie dokumentu do
jednej z dwoch kategorii: ,,pozytywny” lub ,,negatywny”. Decyzja ta oparta jest na
podobienstwie klasyfikowanego dokumentu do dokumentow wczesniej arbitralnie
zakwalifikowanych do jednej z tych kategorii. Scislej, zalézmy, ze poczatkowo
dysponujemy pewnym zbiorem D dokumentdéw, ktore sa wstgpnie zakwalifikowane.
Niech ta klasyfikacja bedzie funkcja c:D%{P,N }, gdzie P 1 N oznaczaja,

odpowiednio, ocen¢ pozytywna 1 negatywna. Zadanie polega wigc na
przyporzadkowaniu nowo otrzymanego dokumentu d do P albo N. W tym celu trzeba
wyznaczy¢, najlepiej jako liczbg, podobienstwo d do dokumentow, dla ktorych
wartos$cia ¢ jest P i do tych, dla ktérych wartoScia jest N.

Tekst dokumentu reprezentowany jest jako wektor stow w formach bazowych, wraz
ze wspotczynnikami waznosci tych stow. Waga kazdego stowa jest zalezna migdzy
innymi od liczby wystapien tego stowa w tekscie. Nie jest istotna kolejno$¢ wystapien w
oryginalnym tekscie, ale stowa w wektorach musza by¢ uporzadkowane tak, by na tej
samej pozycji wystgpowato to samo stowo. Przy takiej reprezentacji podobienstwo
dwoch dokumentow to podobienstwo wektorow je reprezentujacych.

Intuicyjnie, liczba na i-tej pozycji w wektorze, reprezentujaca slowo s; oznacza na
ile istotne jest to stowo dla danego dokumentu. Stowo wystgpujace w danym
dokumencie stosunkowo czgsto, czyli charakterystyczne dla dokumentu, powinno by¢
wazne, ale jezeli wystgpuje rownie czgsto w wielu innych dokumentach, to nie jest ono
wyjatkowe 1 trzeba jednak zmniejszy¢ jego wagg. Formalnie, niech TF(s;?), od
angielskiego Term Frequency, oznacza liczbg wystapien stowa s; w tekscie ¢, a DF(s;),
od Document Frequency, oznacza liczbg dokumentow z pewnego ustalonego zbioru D,
w ktorych stowo s; wystgpuje. Wowcezas mozna zdefiniowaé wartos¢ IDF oznaczajaca
odwrotno$¢ czgstosci wystgpowania stowa w dokumentach (ang. Inverse Document

Frequency) jako:
IDF(s,)=1log D
' D

F(s,)

a wage stowa s; w tekscie ¢ jako:

TFIDF (s.,t)=TF(s,,t)* IDF(s,)

Podobienstwo dwoch wektorow tatwo jest wyliczy¢ jako cosinus kata pomigdzy
nimi, ale potrzebne jest jeszcze okreslenie, w jaki sposob wyznaczy¢ wektor dla zbioru
dokumentéw. W naszej pracy przyjeliSmy, ze wektor ten jest suma wektorow dla
wszystkich dokumentow nalezacych do zbioru.

Problemem pojawiajacym sig¢ przy ocenie wymowy opinii jest to, Ze nie wszystkie z
nich musza zawiera¢ charakterystyczne stlowa. W szczegolnosci, rozwazmy zdanie




,» Len telefon nie byl dobry”. Stowo ,,nie” zostanie wyeliminowane na etapie usuwania
nieistotnych wyrazow i zdanie to nie begdzie si¢ wcale réznito od ,,Ten telefon byt
dobry”. Oczywiscie, chcielibysmy, by dokumenty z tymi zdaniami znalazly si¢ w
roznych kategoriach. Zastosowane rozwiazanie pochodzi z pracy [2] i polega na
propagowaniu slowa ,nie” az do najblizszego konca zdania badz przecinka. Po
modyfikacji zdanie zostanie przeksztatcone na ,,Ten telefon niebyt niedobry”. To zdanie
zawiera wprawdzie niepoprawne stowo — ,,niebyl” — ale w sensie klasyfikacji zupehie
nam to nie przeszkadza. Natomiast zamiast slowa ,,dobry” pojawilo sig¢ stowo
,»hiedobry”, ktore zapewne bedzie charakterystyczne dla negatywnych opinii. Niestety,
jak pokaza dalej testy, metoda ta nie data nam wymiernych korzysci.

Przedstawione ponizej wyniki testow systemu wykazuja, ze zastosowanie podejscia
statystycznego do klasyfikacji tego rodzaju opinii jest akceptowalne.

5. Wyniki Testow

Aby dokument byt tatwy do zaklasyfikowania przy pomocy opisywanego systemu,
powinien zawiera¢ dokladnie jedna opini¢ dotyczaca pewnej firmy lub produktu. Caty
jego tekst powinien by¢ ta opinia; najlepiej, zeby nie zawieral zadnych dodatkowych
informacji ponad sformulowania wartos$ciujace. Autorzy zdecydowali si¢ zastosowac w
eksperymentach dokumenty zawierajace opinie telefonow komorkowych, pozyskane z
serwisOw poswigconych telefonii gsm — Telix (www.telix.pl) i GSM Online
(www.gsmonline.pl). Wymienione serwisy zawieraja krotkie i spojne opinie dotyczace
telefonow komorkowych. Opinie te sa zamieszczane przez uzytkownikéw serwisu na
tzw. tablicach dyskusyjnych poswigconych poszczegélnym modelom telefonow, jedna
za druga. Na potrzeby eksperymentu odfiltrowano wypowiedzi nie zawierajace ocen
oraz wypowiedzi o niejasnym wydzwigku. W wyniku tych przygotowan otrzymano
ostatecznie 328 opinii, w tym 145 negatywnych i 183 pozytywne.

Pewnym mankamentem jest dlugo$¢ tych opinii, wynoszaca przecigtnie 207 bajtow,
co odpowiada przecigtnie 2.5 linii tekstu. Tak krotkie opinie sg trudne do klasyfikacji ze
wzgledu na to, ze wyuczony na nich klasyfikator bedzie posiadat ubogi stownik.
Jednakze zaleta tak przygotowanych danych wejsciowych jest ich spojnos¢ i
zdecydowany wydzwigk (pozytywny lub negatywny). Proporcja liczby dokumentow
negatywnych do liczby dokumentéw pozytywnych odpowiada w przyblizeniu tendencji
zauwazalnej w obu serwisach, w ktorych dominuja jednak dokumenty pozytywne.

Przeprowadzono testy klasyfikatora na 328, 250, 200 i 100 dokumentach. Dla
kazdej liczby dokumentow przeprowadzono 3 testy i usredniono wyniki. Kazdy
pojedynczy test na n dokumentach przebiegal w sposob nastepujacy: z ogolnej liczby
145 negatywnych i 183 pozytywnych dokumentéw losowano n * 37% dokumentow
negatywnych i n * 49% dokumentow pozytywnych. Na tych dokumentach uczono



klasyfikator. Nastepnie losowano n * 6.9% dokumentéw negatywnych i n * 7.1%
dokumentow pozytywnych, na ktoérych testowano klasyfikator (dokumenty testowe byty
oczywiscie roztaczne z dokumentami treningowymi). Wszystkie testy byly
przeprowadzane zaréwno dla klasyfikatora w wersji bez przerzucania negacji, jak i z
przerzucaniem negacji. Ponizsza tabela przedstawia uzyskane wyniki.

Liczba Trafnos$¢ bez Trafnos¢ z Srednia trafnos¢
dokumentéw | przerzucania negacji | przerzucaniem [%]
[%] negacji [%]
100 66.6 66.6 66.6
200 65.4 63.0 64.2
250 75.2 74.2 74.7
328 70.2 73.1 71.7

Z powyzszego zestawienia wynika, Ze przerzucanie negacji nie wywiera wpltywu na
jakos$¢ dzialania systemu. Na ponizszym wykresie zaprezentowano $rednia trafnosé
systemu w zalezno$ci od liczby dokumentow na wejsciu.
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Rys. 2. Wyniki testéw
Fig. 2. Results of Tests

Wyniki sa zadowalajace, ale by¢ moze bylyby lepsze w przypadku zastosowania
bardziej zaawansowanego lematyzatora (uzyty lematyzator nie jest w stanie sprowadzi¢
wielu wyrazow, zwlaszcza technicznych, do postaci bazowej) oraz dostarczenia
wigkszej liczby i1 dhluzszych dokumentéw na wejsciu. Pogorszenie wynikow przy
najwigkszej sprawdzanej liczbie dokumentow wzgledem wynikow dla nieco mniejszej
liczby nalezy tlumaczy¢ wilasciwosciami klasyfikowanych opinii. Najwyrazniej do
mniejszych zbiorow, ktore nie zawieraly wszystkich dokumentoéw, losowane byly
bardziej charakterystyczne teksty.



6. Podsumowanie

Stosunkowo niewielkim naktadem pracy udalo si¢ nam stworzy¢ system stuzacy do
oceny opinii o produktach. O ile dostgpne sa darmowe biblioteki pomocnicze dobre;j
jakosci, shuizace m.in. do pobierania tekstow z sieci, prezentacji wynikow i
przetwarzania dokumentow, to mieli$my problem ze specyficznymi dla jezyka polskiego
modutami, ktére albo sa w fazie rozwoju (lematyzator) albo w ogole nie sa dostgpne.
Mimo tych probleméw, stworzone oprogramowanie osiaga wyniki porownywalne z
systemami dziatajacymi dla jezyka angielskiego (np. opisywanymi w [2]). W zwiazku z
tym uwazamy, ze nasz eksperyment powiodt sig.

W ramach dalszych badan nalezy sprawdzi¢, jak na jako$¢ dziatania programu
wplynie zastosowanie komercyjnych bibliotek do przetwarzania wyrazen w jezyku
polskim. Sadzimy, ze dostgpne produkty moga by¢ lepszej jakosci, niz zastosowane
przez nas. Warto tez sprawdzi¢, jak statystyczne algorytmy klasyfikacji zachowuja si¢
dla dtuzszych tekstow w jezyku polskim, ktoére moga dotyczy¢ wielu tematow.
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Sentiment Classification of Internet Opinions on Products

We present our experiences with building a document classification system for Polish language. The
main functionality of this system is sentiment classification of product reviews found on the Internet.
Our program was written in the Java programming language using several Open Source libraries. While
we had no problem with finding generic Open Source libraries, Polish-specific modules are still at
development stage. The system is available thru the Web interface. Classifier works by using a standard
statistical approach, namely the TFIDF algorithm with some changes proposed by Pang et al.



