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AUTOMATYCZNA ANALIZA
WYDZWIEKU OPINII O OPERATORACH
ENERGETYCZNYCH JAKO ELEMENT
WSPARCIA PODEJMOWANYCH DECYZJI

Streszczenie: Wdrazanie infrastruktury Smart Grid (tzw. inteligentnej sieci elektroener-
getycznej) spowodowato pojawienie si¢ nieznanych wczeéniej problemdéw zwiazanych
z przetwarzaniem oraz analizowaniem duzych i zréznicowanych zbioréw danych, ktore
z uwagi na bezpieczenstwo sieci i uczestnikow gry rynkowej powinno by¢ realizowane
w czasie niemal rzeczywistym. Co wigcej, postepujace na rynku energii elektrycznej
zmiany implikuja przejscie od modelu tradycyjnego do rynku bardziej zorientowanego
na klienta. Wynika to przede wszystkim ze zwigkszonego dostgpu do narzedzi i infor-
macji pozwalajacych na monitorowanie i redukcj¢ zuzycia energii oraz rosnacej §wia-
domosci konsumentéw odnosnie do przystugujacego im prawa zmiany sprzedawcy
energii elektrycznej. Portale internetowe czy media spoteczno$ciowe staja si¢ miejscem
dyskusji, poréwnania i oceny obecnie dostgpnych ofert. Tym samym odpowiednio prze-
analizowane informacje publikowane za ich posrednictwem moga by¢ zrodtem budowa-
nia przewagi konkurencyjnej firmy.
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Artykul ocenia mozliwo$ci wsparcia potrzeb informacyjnych przedsigbiorstw funkcjonu-
jacych na rynku energii elektrycznej poprzez wykorzystanie analizy wydzwigku opinii
klientow o operatorach energetycznych oraz o produktach przez nich oferowanych.

Stowa kluczowe: analiza wydzwigku, eksploracja opinii, rynki energii, podejmowanie
decyzji biznesowych.

Wprowadzenie

Sektor energetyki funkcjonujacy w oparciu o model scentralizowanych
elektrowni konwencjonalnych, zdominowany przez ogromne koncerny energe-
tyczne, przechodzi powoli do historii. Wdrozenie i przestrzeganie zasad podziatu
(ang. unbundling) oraz dostepu stron trzecich (tzw. Third Party Access, TPA) obo-
wiazujacych w porzadku prawnym umozliwito rozpoczgcie procesu liberalizacji
rynku energii elektrycznej. Pierwsza z zasad dotyczy rozdziatu, w ramach przed-
sigbiorstw zintegrowanych pionowo, dziatalno$ci wytworczej, dystrybucyjnej
oraz dziatalnosci zwiazanej z obrotem energia [www 3]. Druga z kolei daje od-
biorcom koncowym prawo indywidualnego i swobodnego wyboru sprzedawcy
energii. Lokalny dostawca energii (Operator Systemu Dystrybucyjnego) zobo-
wigzany jest do przesylu zakupionej energii do znajdujacego si¢ na jego obsza-
rze klienta [Janiszewska, 2006].

Ewolucja sektora energetyki w kierunku liberalnego rynku energii elek-
trycznej implikuje pojawianie si¢ nowych, konkurujacych ze soba podmiotéw oraz
zwigksza dynamike zmiany sprzedawcy energii elektrycznej. W Polsce, zgodnie ze
stanem na koniec marca 2015 r., liczba odbiorcow korzystajacych z zasady TPA,
sklasyfikowanych w grupach taryfowych A, B oraz C, wyniosta 136 990 pod-
miotow. W przypadku gospodarstw domowych (grupa taryfowa G) w okresie od
grudnia 2010 r. do marca 2015 r. az 318 627 z nich zdecydowalo si¢ na zmiang
swojego sprzedawcy energii [www 5]. Tej sytuacji sprzyja fakt, ze obecnie na
krajowym rynku funkcjonuje juz kilkadziesiat konkurujacych w obszarze obrotu
energia elektryczng firm.

Wzrost konkurencyjno$ci rynku, a przy tym zintensyfikowane wykorzysta-
nie zdywersyfikowanych i rozproszonych zrodet generacji energii (w szczegdl-
nosci odnawialnych Zrodet energii) oraz rozwdj koncepcji inteligentnych sieci
elektroenergetycznych (ang. Smart Grid) wymusza na spotkach energetycznych
zmiang dotychczas wykorzystywanych modeli biznesowych [Amin i Wollen-
berg, 2005; Matusiak, 2013]. Skutecznos¢ funkcjonowania spotki zajmujacej sig
obrotem energig elektryczna zalezy bowiem w duzej mierze od jej zdolnosci
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oferowania nowych produktoéw i ustug, ich promocji oraz pozyskiwania nowych,
ale takze budowania lojalno$ci obecnych klientow. Dostep do narzgdzi pozwala-
jacych na monitorowanie i redukcjg¢ zuzycia energii, rosnaca §wiadomos¢ kon-
sumentow oraz mozliwo$¢ swobodnego komentowania, porownywania i oceny
dostepnych ofert na portalach internetowych powoduje, Ze to klienci zaczynaja
powoli dyktowa¢ warunki, na jakich konkuruja i w przysztosci beda konkurowac
ze soba sprzedawcy energii elektrycznej. Przedsigbiorstwa energetyczne powin-
ny zatem wykorzysta¢ potencjat informacyjny zrédet dostgpnych w Internecie,
by za jego posrednictwem budowaé swoja przewage konkurencyjna.

Artykut wskazuje na mozliwosci wsparcia potrzeb informacyjnych przedsig-
biorstw funkcjonujacych na rynku energii elektrycznej poprzez wykorzystanie ana-
lizy wydzwigku opinii klientéow o operatorach energetycznych oraz o produktach
przez nich oferowanych. Praca sktada si¢ z trzech zasadniczych czgsci. W czgsci
pierwszej znajduje si¢ propedeutyka eksploracji opinii i analizy wydzwigku oraz
ich zastosowanie. Czg§¢ druga obejmuje charakterystyke danych oraz opis metody
analizy wydzwigku, ktora opracowano z wykorzystaniem technologii SAP HANA.
Omowienie wynikow przygotowanej metody znajduje si¢ w czgsci trzeciej. Artykut
konczy podsumowanie zawierajace wnioski z przeprowadzonych prac.

1. Nowe formy komunikacji i technologii — mozliwosci
wykorzystania w budowaniu przewagi konkurencyjnej
przedsi¢biorstw

Szybkiemu rozwojowi informacji cyfrowych dotyczacych produktéw, ustug
i marek (stron internetowych, kampanii, ofert i promocji) towarzyszy pojawianie
si¢ ocen, komentarzy czy opinii uzytkownikow na ich temat. Publikowane sa
one nie tylko na specjalistycznych stronach, ale takze w formie krétkich wiado-
mosci, postow czy na prywatnych blogach [Banic, Mihanovic i Brakus, 2013].

Wsréd udostgpnianych wypowiedzi mozna wyrézni¢ w ogolnosci fakty i opi-
nie. Faktem nazywamy ,to, co zaszlo lub zachodzi w rzeczywistosci, zjawisko,
zdarzenie, okreslony stan rzeczy” [Dubisz, 2003], natomiast opinia to ,,przekona-
nie o czyms$, poglad na co$” [Dubisz, 2003]. Fakty sa wigc wypowiedziami
obiektywnymi, podczas gdy opinie cechuja si¢ subiektywnoscia i zaleza od in-
dywidualnych upodoban, do§wiadczen itd. Sens zawarty w wypowiedzi, wywo-
hujacy u odbiorcy okreslone reakcje, ogélne wrazenie, odczucie, nazywamy jej
wydzwigkiem [Dubisz, 2003]. Wychwycenie zabarwienia emocjonalnego wy-
powiedzi pozwala na poznanie subiektywnych odczu¢ autora wypowiedzi
wzgledem obiektu lub jego czgsci, ktorego wypowiedz dotyczy.
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Niezalezne recenzje konsumenckie sa uznawane za najbardziej wiarygodne
zrodla informacji. Badania pokazuja, ze az 47% Amerykanoéw, decydujac si¢ na
zakup produktu lub ushugi, polega na informacjach publikowanych na portalu
Facebook [www 2]. Stad tak wazne dla firm staje si¢ budowanie dlugotrwalej
relacji z klientem, nie tylko za sprawa kampanii marketingowych, ale takze po-
przez reakcje przedsigbiorstwa na tresci publikowane przez internautow [Mo-
uthami, Devi i Bhaskaran, 2013; Stadnicki, 2013]. W tej sytuacji firmy i organi-
zacje coraz czgsciej sa zainteresowane pozyskaniem jak najpetniejszej
informacji o tym, jak postrzegane sa ich produkty, ustugi lub organizowane
przez nie wydarzenia [www 4].

Pozyskiwaniem wiedzy z tresci generowanych przez uzytkownikow oraz
analiza ich subiektywnosci zajmuja si¢ eksploracja opinii (ang. opinion mining)
oraz analiza wydzwigku (ang. sentiment analysis).

1.1. Eksploracja opinii i analiza wydzwigku

Eksploracja opinii to dyscyplina na styku wyszukiwania informacji, eksplo-
racji tekstu (ang. text mining) oraz lingwistyki komputerowej, ktéra probuje
wykry¢ opinie wyrazane w tekstach jezyka naturalnego [Pang i Lee, 2008].
Gloéwnym jej celem jest automatyczna identyfikacja elementow oceny w nie-
ustrukturyzowanym tekscie oraz podsumowanie opinii w nim zawartych.

Zagadnienie eksploracji opinii sktada si¢ z nastepujacych komponentdéw
[Liu, 2010a; Liu, 2010b]:

— identyfikacja zrodta opinii;

— 1identyfikacja opiniowanych obiektow docelowych;

— subiektywno$¢ wyrazen i klasyfikacja ich polarnosci;
— podsumowywanie opinii.

Kazdy z tych problem6éw ma duze znaczenie i doczekal si¢ omowienia
w wielu réznych pracach. Szczegdlng uwage poswigcono eksploracji opinii klien-
tow, ktore stanowia cenne zrédto informacji na temat produktu lub jego renomy
[Tsytsarau i Palpanas, 2011; Zhai i in., 2011].

Analiza wydzwigku z kolei to obszar nauki majacy na celu przeprowadze-
nie analizy opinii i ocen w celu wykrycia emocjonalnego nastawienia ich auto-
réow do produktow, ustug, organizacji, wydarzen itd. [Liu, 2012]. Liu [2011]
stosuje to pojecie zamiennie z eksploracja opinii, podczas gdy niektorzy autorzy
uwazaja analize wydzwigku za cze$¢ eksploracji opinii [Tang i in., 2009]. We-
dtug Tang [2009] analiza wydzwigku zajmuje si¢ analiza i klasyfikacja tekstu
pod wzgledem pozytywnego lub negatywnego stosunku autora opinii do jej
przedmiotu.
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Automatyczna analiza wydzwigku zyskata istotnie na znaczeniu wraz z rozwo-
jem mediéw spotecznosciowych. Wynika to z faktu, Ze po raz pierwszy istnieje tak
zasobny zbior danych w postaci cyfrowej zawierajacych tresci bedace opiniami.
Kolejnym czynnikiem sprzyjajacym rozkwitowi analizy wydzwigku byl rozwoj
metod uczenia maszynowego, metod przetwarzania jezyka naturalnego, lingwistyki
obliczeniowej oraz eksploracji tekstu, bedacych niezbednym fundamentem w jej
procesie [Liu, 2012].

Ogolnie w ramach analizy wydzwigku wyr6zni¢ mozna 6 podstawowych
etapéw [za: Deshpande i Sarkar, 2010]. Pierwszy z nich to etap dostarczania
i czyszczenia danych. Dane, ktore zostana wykorzystane w ramach analizy, po-
winny zosta¢ zebrane z mozliwie jak najwigkszej liczby zrodel, co zapewni wigk-
sza kompleksowo$¢ analizy. Poniewaz dane pochodzace z réznych zrodet moga
by¢ zapisane w roznych formatach, niezbg¢dne jest oczyszczenie dokumentu, tak
aby pozostat tylko sam tekst.

Drugim etapem jest klasyfikacja tekstu, ktorego zadaniem jest ocenienie,
czy dany tekst rzeczywiscie jest nacechowany emocjonalnie.

Trzecim etapem jest ekstrakcja poje¢ z tekstow, a doktadniej ekstrakcja
stow kluczowych podlegajacych analizie. Wyrozniamy trzy podejscia do eks-
trakcji pojec:

— z wykorzystaniem stownika stanowiacego zbior nazw np. produktu i wszyst-
kich jego mozliwych wersji;

— z wykorzystaniem regul — wzorcoOw nazw (np. reguta pozwalajaca zidentyfi-
kowa¢ wszystkie stowa zawierajace dany ciag znakow, zaczynajace si¢ od
duzej litery);

— z wykorzystaniem uczenia maszynowego, gdzie wybrane algorytmy (np. modele
Markowa) tworza zasady ekstrakcji automatycznie w procesie uczenia.

W kolejnym etapie przeprowadzane jest wyszukiwanie nacechowanych
stow w obrebie danej jednostki tekstu poddanej analizie. Do tego celu zazwyczaj
uzywany jest korpus slow z przypisanym im nacechowaniem emocjonalnym
(pozytywny, neutralny, negatywny). W dalszej kolejnosci tworzone jest podsu-
mowanie, w ramach ktorego stowa sa grupowane na podstawie swojego wy-
dzwigku — wszystkie pozytywne, negatywne i neutralne wystapienia stow emo-
cjonalnie nacechowanych sa ze soba zestawiane i liczona jest warto$¢ koncowa
(np. z wykorzystaniem $redniej wazonej). W ramach ostatniego etapu genero-
wany jest raport dla uzytkownika.

Niezaleznie od analizowanego j¢zyka mozna wyr6zni¢ dwa gltéwne podej-
$cia do automatycznej analizy wydzwigku: podejscie maszynowe oraz podejscie
semantyczne [Brooke, 2001]. Podejscie maszynowe bazuje na metodach uczenia
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maszynowego oraz licznych algorytmach przydatnych do klasyfikacji tekstu.
Metody uczenia maszynowego, wykorzystywane w analizie wydzwigku, czgsto
opieraja si¢ na klasyfikacji nadzorowanej (uczeniu nadzorowanym) [Mouthami,
Devi i Bhaskaran, 2013; Neethu i Rajasree, 2013]. W$rdod najczgsciej stosowa-
nych podej$¢ mozna wyrdzni¢ np. naiwny klasyfikator Bayesa (NB), maksymal-
na entropi¢ (ME), metodg k-najblizszych sasiadow, drzewa decyzyjne czy ma-
szyng wektorow nosnych (SVM). Wykorzystanie tych metod oraz oceng ich
skutecznosci mozna odnalez¢ w wielu pracach [Sharma i Dey, 2012; Mouthami,
Devi i Bhaskaran, 2013; Patni i Avinash, 2013; Neethu i Rajasree, 2013; Vohra
i Teraiya, 2013]. Zalety metod uczenia maszynowego to ich zdolnos¢ do adapta-
cji, tworzenie wyszkolonych modeli do konkretnych celow i kontekstow. Ich
wada jest natomiast dostgpnos¢ oznakowanych danych, a tym samym niewielkie
zastosowanie metody do nowo pozyskanych danych wejsciowych [Mouthami,
Devi i Bhaskaran, 2013].

Z kolei podejscie semantyczne — bazujace na leksykonie — zaktada mierze-
nie subiektywnosci i opinii w tekscie na podstawie wczesniej stworzonego ze-
stawu stow — stownika. Leksykon moze byé tworzony recznie lub automatycznie
[Taboada i in., 2011]. Przyktady otwartych leksykonow wykorzystywanych
w analizie wydzwigku to m.in. ANEW, SentiWordNet, Q-WordNet, WordNet-
-Affect, LIWC, PANAS-t [Zhou i in., 2013; Palanisamy, Yadav i Elchuri, 2013].
Zastosowania podejs$cia leksykalnego do analizy wydzwigku mozna odnalez¢
np. w [Taboada i in., 2011; Singh i in., 2013]. Chociaz metody leksykalne nie
opieraja si¢ na oznakowanych danych, ich podstawowa wada jest trudno$¢ utwo-
rzenia unikalnego stownika, ktéry moglby by¢ uzywany w réznych kontekstach,
takze do analizy tresci z portali spolecznosciowych. Poza powyzszymi w litera-
turze mozna wyr6zni¢ takze podejscie hybrydowe, taczace uczenie maszynowe
i techniki semantyczne [Tan i in., 2008; Fang i Chen, 2011; Zhang i in., 2011;
Mudinas, Zhang i Levene, 2012].

1.2. Zastosowania analizy wydZwigku

Na rynku dostepnych jest coraz wigcej narzedzi wspierajacych uzytkownika
w przeprowadzeniu automatycznej analizy wydzwigku. Z nielicznymi wyjatka-
mi sg one dostosowane do jezyka angielskiego. Obszarem zainteresowania twor-
cow oprogramowania umozliwiajacego dokonywanie analizy wydzwigku sa
przewaznie media spotecznosciowe. Jest to widoczne np. w liczbie narzedzi
shuzacych do analizy tresci portalu Twitter, do ktorych naleza m.in. Tweetfeel',

' http://www.tweetfeel.com/.



Automatyczna analiza wydzwieku opinii o operatorach... 263

Sentiment140” czy Socialmention’. Dostepne sa réwniez systemy, takie jak
wspomniana SAP HANA, ktoére pozwalaja na stworzenie rozwiazania przepro-
wadzajacego automatyczna analize¢ wydzwigku wybranych przez uzytkownika
zrodet informacji. W literaturze mozna wyr6zni¢ kilka przykltadow wykorzystania
systemu SAP HANA do analizy wydzwigku danych z portalu spotecznosciowego.
Z pomoca narz¢dzia SAP HANA Freyburger [2013] przedstawit analizg¢ wiadomosci
pojawiajacych si¢ w dniu amerykanskich wyboréw prezydenckich w 2012 r. Bliss
[2013] zaprezentowat propozycje analizowania danych z Twittera dotyczacych opi-
nii widzo6w na temat fenomenu wybranego filmu. Z kolei Zhou [www 6] na blogu
SAP HANA Developer Center przedstawit autorska metodg pozwalajaca na anali-
zowanie ocen filméw w czasie rzeczywistym oraz umozliwiajaca wykorzystanie
wynikow w przygotowaniu aplikacji webowe;.

Majac na uwadze przedmiot niniejszego artykutu, warto podkresli¢, ze eks-
ploracja opinii i analiza wydzwigku maja wiele zastosowan w roéznych dziedzinach.
Przyktadem moze by¢ wykorzystanie w systemach rekomendacyjnych [Tatemura,
2000; Terveen i in., 1997], do filtrowania poczty elektronicznej [Spertus, 1997], dla
potrzeb reklamy internetowej [Jin i in., 2007] itp. Aplikacja eksploracji opinii
w zyciu codziennym jest jeszcze bardziej interesujaca — moze by¢ wykorzystana
do poprawy interakcji cztowiek — komputer [Liscombe i in., 2005; Tokuhisa i Teras-
hima, 2006] w systemach klasy Business Intelligence [Mishne i Glance, 2006]
czy do analizy cytowan [Piao i in., 2007] itp.

Przeprowadzona analiza literatury pozwala stwierdzi¢, ze dotychczas nie
podjeto si¢ przeprowadzenia badania analizy wydzwigku w obszarze energetyki,
w tym opracowania dedykowanych metod oraz narz¢dzi. Automatyczna analiza
wydzwigku opinii na temat sprzedawcow energii, publikowanych przez ich
klientéw w sieci Web, moze by¢ w niedalekiej przysztosci rozwiazaniem zapo-
biegajacym retencji obecnych i sprzyjajacym pozyskiwaniu nowych klientow.
Na liberalnym rynku eksploracja opinii moze przyczyni¢ si¢ do podejmowania
decyzji biznesowych, ktorych efektem beda ustugi dostosowane do potrzeb od-
biorcow koncowych. W ocenie autorow artykulu poziom liberalizacji brytyj-
skiego sektora energetycznego oraz dostgpnos$¢ opinii publikowanych na dedy-
kowanych portalach pozwalaja na przeprowadzenie eksperymentu polegajacego
na opracowaniu odpowiedniej metody analizy wydzwigku oraz jej walidacje.
Niestety, obecny niski poziom liberalizacji polskiego sektora energetycznego
skutkuje brakiem dobrych zrédet do przeprowadzenia tego typu analiz, jednak
wraz z postgpujacym uwolnieniem rynku tego typu zroédet powinno przybywac.

2 http://www.sentiment140.com/.
3 http://socialmention.com/.
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2. Opis eksperymentu

Niniejsza czg$§¢ w pierwszej kolejnosci skupia si¢ na przedstawieniu cha-
rakterystyki danych, ktore znalazty si¢ w badaniu analizy wydzwigku dla ko-
mentarzy o ustugach $§wiadczonych przez brytyjskich sprzedawcéw energii elek-
trycznej. W drugiej czesci przedstawiony jest opis metody stuzacej przypisaniu
wydzwigku do poszczegolnych opinii klientow.

2.1. Charakterystyka danych

Do badania pobranych zostato 10 012 wpiséw z dwodch brytyjskich portali
skupiajacych sig na gromadzeniu opinii dotyczacych réznego rodzaju ustug ofe-
rowanych przez podmioty rynkowe, m.in. banki, agencje finansowe, biura po-
drozy, operatorow telefonii komorkowej, dostawcow energii elektrycznej itp.:

— www.moneysupermarket.com, zaktadka ,,Energy”, ,,Energy Supplier Reviews”;
— www.reviewcentre.com, zaktadka ,,Utilities and Services”, ,,Electricity Sup-
pliers”.

Opinie zostaly pobrane z wykorzystaniem dedykowanego skryptu (ze
wzgledu na strukture kazdej ze stron oraz samych opinii) przygotowanego w jezyku
Python. Nalezy podkresli¢, ze w opisywanym badaniu analizie poddano wylacznie
tekst pochodzacy z opinii. Analiza i problematyka wydzwigku przypisywanego
w formie gwiazdek odnoszacych sig¢ do réznych wartosci (m.in. customer servi-
ce, accuracy of charges, clarity of information of your bill, payment options,
value for money) jest przedmiotem oddzielnych badan ze wzgledu na swoja zto-
zonos¢. Poza tym celem badan byto zbudowanie metody analizy wydzwigku dla
niejednorodnych opinii, co nie jest trywialnym zadaniem.

Rys. 1 przedstawia przykltad wpisu odnoszacego si¢ do dostawcy energii elek-
trycznej o nazwie Ecotricity” i pochodzacego ze strony www.moneysupermarket.com.

* W kontekscie dostawcy Ecotricity warto dodaé, ze wedlug badan przeprowadzonych przez
portal Which?Switch jest to obecnie najlepszy dostawca energii elektrycznej na rynku brytyj-
skim pod wzgledem poziomu satysfakcji ze swiadczonych ustug. W badaniu opinii odbiorcow
zdeklasowat tzw. wielka szostke, czyli gtdéwnych dostawcow energii (British Gas, EON, EDF
Energy, RWE, npower, Scottish Power, SSE) [www 1].
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| switched to these because they were the cheapest around.

EORRISHA AN My gas card came quicker than expected and by know fault

Customer Senvice 10/10 of there's | used it before the date | was told. they told me to
wait till the date that was on the letter which in this case was
Accuracy of Charges 10/10 only a week. so | waited and then put the card in my meter
: : : but sadly it didn't work, but now ecotricity was my supplier |
&:ipgiﬁf [IEUEEEIE 10/10 called up at 17.00 explaining the situation. They told me they
Pavmant Options 10/1 would call me back after they do there wizardry on the
V! P 0110 computer and see what they can do. After about a hour and a
half they phoned back explaining that they have sent out a
Overall 10/10 engineer that will supply me with enough credit till my new

gas card comes. If this isn't top quality service | don't know
what is. Best (and cheapest) supplier around other
companies take notes.

of a Moneysupermarket user

This revie

and not of b

Rys. 1. Przyktad opinii pochodzacej z serwisu www.moneysupermarket.com

Zrédto: www.moneysupermarket.com.

Rys. 2 przedstawia przyktad opinii odnoszacej si¢ do dostawcy o nazwie Spark
Energy i pochodzi z serwisu www.reviewcentre.com.

- o “Life with Spark Energy”

YWritten on: 25/05/2015 by exsparkcustomer (1 review written)

| have over the years used many different energy suppliers with mixed success/failure in

WRITE A REVIEW regard to billing issues . Spark are no different despite my hopes. The big 6 never
surprise me but this is a small outfit by comparison | built up a credit balance of £2000
in less than two years Not wishing to fund a supplier any longer | moved After many
attempts to bill me correctly the debt collectors were called off and | await a credit back
to my account Not a happy experiencel! 11T

Value For Money  wr W

Rys. 2. Przyktad opinii pochodzacej z serwisu www.reviewcentre.com.

Zrodo: www.reviewcentre.com.

2.2. Opis metody

Gloéwnym celem przeprowadzonego eksperymentu byto:

1) Zbudowanie metody umozliwiajacej pobranie komentarzy oraz zapisanie ich
w tabelach w SAP HANA.

2) Wykorzystanie zaimplementowanego w SAP HANA modulu Text Analysis
wraz z metoda Voice of Customer do przeprowadzenia analizy komentarzy
o operatorach energetycznych na potrzeby okreslenia ich polarnosci.

3) Przygotowanie nowego algorytmu dziatajacego we wspotpracy z SAP HANA
i pozwalajacego okresla¢ polarnos¢ w trojstopniowej (pozytywny, neutralny
lub negatywny), a nie tak jak to byto dotychczas w SAP HANA — pigciostop-
niowe;j skali.
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4) Wywotanie opracowanego algorytmu w module Text Analysis z wykorzysta-
niem standardowego stownika.
5) Walidacja otrzymanych wynikow z wykorzystaniem Gold Standard.

Pobrane komentarze zostaly umieszczone w dwodch tabelach w SAP HA-
NA, po jednej na kazde zrédlo danych. Do przeprowadzenia badania niezbgdne
byto jednak zebranie wszystkich wpisow w jednej tabeli, ktéora nazwano PRO-
JECT. Nastepnie na kolumnie OPINION, zawierajacej kazdy z pobranych wpi-
sow, wywotano procedure Text Analysis z konfiguracja Voice of Customer, czego
efektem bylo utworzenie tabeli &7A4 PROJECT SA, w ktorej znajdowaly sig
wszystkie encje komentarzy (takze te, ktore wyrazaty wydzwigk pozytywny i ne-
gatywny). Dalszemu przetwarzaniu podlegaly jedynie encje o TA TYPE: we-
akpositivesentiment, weaknegativesentiment, majorproblem, minorproblem,
strongpositivesentiment, strongnegativesentiment. Bylo to uzasadnione tym, ze
tylko te encje mogty mie¢ wptyw na okreslenie wydzwigku kazdego z wpisow.

W kolejnym etapie dla kazdej z opinii wyliczone zostaly wartosci POS i NEG,
bedace kolejno suma encji wyrazajacych pozytywny charakter (tj. weakpositive-
sentiment 1 strongpositivesentiment) oraz takich, ktére zidentyfikowano jako
nacechowane negatywnie (tj. weaknegativesentiment, majorproblem, minorpro-
blem, strongnegativesentiment).

W kolejnym kroku dla kazdej z opinii wyliczona zostata suma POS i NEG,
oznaczona jako POSNEG SUM. W tym momencie dokonano usunigcia tych
wpisow, dla ktérych POSNEG_SUM wynosita 0. Nastgpnie ponumerowano od
nowa pozostate wpisy, rozpoczynajac od ID = I. Tym samym liczba wpisow
zmniejszyta si¢ do 9583.

Najwazniejszym krokiem opracowanej metody bylo wyliczenie miary dla
kazdego wpisu, ktora zapisywano do kolumny MEASURE. Miara byla stosun-
kiem wartosci POS do POSNEG SUM, czyli stosunkiem encji o pozytywnym
wydzwigku do sumy encji pozytywnego i negatywnego wydzwigku dla kazdego
z wpisow. Utworzona zostata takze kolumna POLARITY, w ktorej umieszczono
stowne interpretacje wyliczonej miary. Dla wartosci od 0 do 0,4 wlacznie wpis
otrzymywal wydzwigk negatywny, dla wartosci od 0,4 do 0,6 neutralny, a dla
warto$ci od 0,6 wlacznie do 1 pozytywny.

Omowienie wynikow zaproponowanej metody znajduje si¢ w kolejnej czgsci.

3. Walidacja metody z wykorzystaniem podejscia Gold Standard

Na obecnym etapie kazda z badanych opinii ma juz przypisana warto$¢ po-
laryzacji wydzwigku: pozytywna, negatywna albo neutralng. Wyniki w tej po-
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staci moglyby postuzy¢ np. do podjecia decyzji zwiazanych z prowadzeniem
polityki wobec klientow przez operatorow energetycznych. Niemniej jednak
jednym z celéow przeprowadzonego eksperymentu bylo rowniez sprawdzenie
poprawnosci dziatania opracowanej metody.

Dla pozyskanego zbioru komentarzy wylosowano reprezentacyjna probe, skta-
dajaca sig z 370 opinii, ktore nastgpnie zostalty ocenione przez trzech niezaleznych
respondentéw (ang. annotator). Analizowali oni poszczegolne opinie 1 przypisywali
do kazdej z nich jedna z trzech warto$ci polarnosci (neutralna, pozytywna, nega-
tywna). Gdy co najmniej dwoch z trzech respondentow nadato jednakowa oceng
polarnosci okreslonemu wpisowi, wowczas uznawano ja za wiazaca. W pozosta-
tych sytuacjach decyzje ustalat tzw. sedzia, to jest dodatkowa osoba oceniajaca,
ktéra ponownie analizowata kolejne niezgodne przypadki i okreslata, jaka polar-
no$¢ nalezy ostatecznie opinii przypisac. W ten sposob dla wybranych przykta-
dow otrzymano tzw. ztoty standard.

Dzigki tej ocenie w kolejnym kroku mozliwe byto porownanie wynikow
oceny wydzwigku przeprowadzonej w sposob automatyczny z wykorzystaniem
technologii SAP HANA oraz opracowanej metody z oceng wydzwigku przepro-
wadzong przez uczestniczacych w eksperymencie ekspertow. W tym celu wyli-
czono miary oceniajace przygotowana metodg, tj. Precision, Recall i F-measure
dla wydzwigku pozytywnego, neutralnego i negatywnego. Wzory, ktore zostaty
wykorzystane do wyliczenia tych miar, zaprezentowano ponizej, na przyktadzie
wzorow dla polaryzacji pozytywne;j:

True Positives

Precision = )
True Positives + False Positives

True Positives
Recall =

True Positives + False Negatives’

2 X (Precision x Recall)
(Precision + Recall)

F — measure =

We wzorach przez True Positives rozumie si¢ liczebno$¢ prawdziwych
przypisan pozytywnego wydzwigku, czyli takich, w ktorych metoda i respon-
denci byli zgodni w ocenie. Przez False Positives rozumie si¢ liczebnos¢ fat-
szywych przypisan pozytywnego wydzwigku, czyli takich, w ktorych metoda
przypisata wydzwigk pozytywny do komentarzy ocenionych przez responden-
tow jako negatywne lub neutralne. Przez False Negatives rozumie si¢ liczebnos¢
falszywych przypisan negatywnego i neutralnego wydzwigku do komentarzy
ocenionych przez respondentow jako pozytywne.
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Wyniki obliczen dla Precision, Recall i F-measure dla kazdej z wartosSci
wydzwigku przedstawiono w tabeli 1. Warto$¢ Precision okresla procent po-
prawnie okreslonego wydzwigku przez metodg w stosunku do sumy wszystkich
wartosci przypisanych do danej polarnosci. Jak mozna zauwazy¢, wartos¢ Preci-
sion dla polarnosci pozytywnej jest na bardzo wysokim poziomie 91%. Dla wy-
dzwigku negatywnego wartos¢ precyzji ksztattuje si¢ na poziomie 74%. Wartos¢
parametru Precision uzyskana dla neutralnego wydzwigku to zaledwie 26%, co
niestety nie moze zosta¢ uznane za wynik zadowalajacy.

Tabela 1. Wyniki poszczegdlnych miar w badaniu Gold Standard dla opinii,
ktorych wydzwigk okreslono jako pozytywny, neutralny lub negatywny

Precision Recall F-measure

Pozytywny

91%

75%

82%

Neutralny

26%

15%

19%

Negatywny

74%

95%

83%

Kolejnym miernikiem jakosci badania jest warto$¢ parametru Recall.
Wskazuje on na stosunek liczby opinii o poprawnie okreslonym wydzwigku do
calkowitej liczby wszystkich komentarzy, ktore rzeczywiscie maja taka wartos¢
wydzwigku. Jak mozna zauwazy¢, w tym przypadku zdecydowanie lepiej wypa-
dta metoda wykrywania negatywnego wydzwigku w opiniach, tutaj Recall ma
95%. Troche gorzej metoda poradzita sobie w przypadku kategorii pozytywnego
wydzwigku, gdzie Recall jest na poziomie 75% — co jest takze zadowalajacym po-
ziomem. Zdecydowanie gorzej i niesatysfakcjonujaco metoda radzi sobie z neutral-
nym wydzwigkiem — tylko 15% parametru Recall.

Ostatnim parametrem jest tzw. F-measure, ktory okresla efektywno$¢ ana-
lizy wydzwigku w oparciu o parametry Recall i Precision. F-measure jest to de
facto $rednia wazona obu tych parametrow. Jak mozna zauwazy¢, okresla ona
efektywnos¢ dla kategorii wykrywania pozytywnego wydzwigku na poziomie
82% 1 dla kategorii wykrywania negatywnego wydzwigku na bardzo zblizonym
poziomie 83%. Oba te wyniki $§wiadcza o tym, ze metoda bardzo dobrze radzi
sobie z wykrywaniem tych kategorii wydzwigku. Kategoria wykrywania neu-
tralnego wydzwigku jest na poziomie 19%, co nie jest zadowalajacym wyni-
kiem. Wynik ten moze bra¢ si¢ z faktu, ze badane opinie w wigkszosci miaty
wydzwigk pozytywny lub negatywny, a odsetek opinii neutralnych byt bardzo
niski (7,3%).
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Podsumowanie

W ramach badania przeprowadzona zostala analiza wydzwigku na duzym
zbiorze nieustrukturyzowanych danych — 9583 opiniach na temat ustug dostaw-
cow energii elektrycznej w Wielkiej Brytanii. Zastosowana autorska metoda
analizy wydzwigku wykorzystywata zaimplementowana w SAP HANA proce-
durg oraz domys$lny leksykon. Opracowana metoda zostala poddana ewaluacji
z wykorzystaniem podej$cia Gold Standard i uzyskala wysoka efektywnos¢ wy-
krywania pozytywnego i negatywnego wydzwigku. Jednakze wyniki osiagane
przez metode dla neutralnego wydzwigku nie moga satysfakcjonowac.

Whioski z wykonanych prac sa nastgpujace:

— Automatyczna analiza wydzwigku zapewnia mozliwo$¢ przetwarzania du-
zych ilo$ci opinii pochodzacych bezposrednio od klientéw z wysoka doktad-
nos$cig i efektywnoscia, przy niskim jednostkowym koszcie i naktadzie pracy
przypadajacym na pojedyncza opini¢. Z powodzeniem moze ona stanowic
uzupelnienie, czy wrgcz zastapi¢ tradycyjne metody badania satysfakcji
klientow przedsigbiorstw, ktore dziataja w sektorze energetycznym.

— Dane nieustrukturyzowane wymagaja sporego naktadu pracy, zanim bgdg mo-
gly by¢ zwizualizowane w tatwy do odczytania i zinterpretowania sposob. Zna-
lezienie wiarygodnych (kompletnych, doktadnych, wolnych od btedéw i pomy-
fek) zrodet danych wydaje si¢ kluczowym krokiem. Proces ekstrakcji danych
oraz ich przygotowania do badania przy wykorzystaniu technologii SAP HANA
jest czasochtonny.

— Duzy nacisk nalezy potozy¢ na wybdr odpowiednich metod analizy wy-
dzwigku oraz ich implementacj¢ w Srodowisku SAP HANA. Nie mozna po-
mina¢ faktu, ze SAP HANA jest wciaz w fazie rozwoju, zatem warto zadbaé
o stworzenie uniwersalnych metod, ktore bgda w miarg niezalezne od kolej-
nych wersji oprogramowania.

— Podejmowanie wiasciwych decyzji dotyczacych zastosowania okre§lonych
metod, programéw, srodowiska analitycznego itp. ma strategiczne znaczenie
w kontekscie przygotowania odpowiedniego narze¢dzia dla konkretnej grupy
odbiorcow.

Przedstawione badania oraz ich wyniki nalezy rozpatrywaé¢ w szerszym
kontekscie, tj. jako element prototypu aplikacji Business Intelligence, ktéra ma
wspomaga¢ decyzje podejmowane przez analitykow biznesowych w sektorze
energetycznym. W ramach prowadzonych prac udalo si¢ polaczy¢ analiz¢ da-
nych nieustrukturyzowanych (opinie o dostawcach energii elektrycznej) oraz
analize¢ 1 prognozowanie na podstawie danych ustrukturyzowanych (historyczne
zuzycie energii, historyczna generacja energii z odnawialnych Zrodet energii,
dane meteorologiczne) [Abramowicz i in., 2014; Abramowicz i in., 2015].
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AUTOMATIC SENTIMENT ANALYSIS OF OPINIONS ABOUT ENENRGY
OPERATORS AS AN ELEMENT OF SUPPORT FOR DECISION MAKING

Summary: The implementation of the Smart Grid infrastructure caused previously unk-
nown problems connected with processing and analyzing large and diverse data sets.
Due to the security of the electricity network and the market participants, the processing
and analyzing large data sets should be achieved in the near real-time. Furthermore, the
changes in the electricity market have implied a shift from the traditional market model
to the customer-oriented market. This is primarily a result of the increasing access to the
tools and information which allow consumers to monitor and reduce the energy con-
sumption, and of the customers’ growing awareness about the right to change their elec-
tricity supplier. Web portals and social media have become a place for discussion, com-
parison and review of the currently available offers. Thus, the proper analysis of the
information published on such websites can be a source of competitive advantage for the
electricity suppliers.

The article shows a possibility to support the information needs of electricity com-
panies by means of the sentiment analysis of customer’s reviews on energy suppliers and
on the services they offer.

Keywords: sentiment analysis, opinion mining, energy markets, business decision making.





