PRACE NAUKOWE

Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu

RESEARCH PAPERS 279

of Wroctaw University of Economics

Taksonomia 21

Klasyfikacja i analiza danych
— teoria | zastosowania

Redaktorzy naukowi

Krzysztof Jajuga
Marek Walesiak

UE Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu
Wroctaw 2013



Redaktor Wydawnictwa: Aleksandra Sliwka
Redaktor techniczny: Barbara Lopusiewicz
Korektor: Barbara Cibis

Lamanie: Matgorzata Czuprynska

Projekt oktadki: Beata Degbska

Publikacja jest dostgpna w Internecie na stronach:

www.ibuk.pl, www.ebscohost.com,

The Central and Eastern European Online Library www.ceeol.com,

a takze w adnotowanej bibliografii zagadnien ekonomicznych BazEkon
http://kangur.uek.krakow.pl/bazy ae/bazekon/nowy/index.php

Informacje o naborze artykutéw i zasadach recenzowania znajduja si¢
na stronie internetowej Wydawnictwa
www.wydawnictwo.ue.wroc.pl

Tytut dofinansowany ze srodkéw Narodowego Banku Polskiego
oraz ze srodkéw Sekcji Klasyfikacji i Analizy danych PTS

Kopiowanie i powielanie w jakiejkolwiek formie
wymaga pisemnej zgody Wydawcy

© Copyright by Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu
Wroctaw 2013

ISSN 1899-3192 (Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu)
ISSN 1505-9332 (Taksonomia)

Wersja pierwotna: publikacja drukowana
Druk: Drukarnia TOTEM



Spis tresci

Sabina Denkowska, Kamil Fijorek, Marcin Salamaga, Andrzej Sokolow-
ski: Sejm VI kadencji — maszynka do glosowania ............cccceecvriiniienne
Barbara Pawelek, Adam Sagan: Zmienne ukryte w modelach ekonomicz-
nych — respecyfikacja modelu Kleina I ..........ccoeeviiviiiniiiiiieciiecieeeeas
Jan Paradysz: Nowe mozliwosci badania koniunktury na rynku pracy ........
Krzysztof Najman: Samouczace si¢ sieci GNG w grupowaniu dynamicznym
Zb1OrOW 0 WYSOKIM WYIMIAIZE ...veevieniieiieieeieeieeieereeieesieesseeseesseeseenses
Kamila Migdal-Najman: Zastosowanie jednowymiarowe]j sieci SOM do
wyboru cech zmiennych w grupowaniu dynamicznym .............ccecverveennenn
Aleksandra Matuszewska-Janica, Dorota Witkowska: Zroznicowanie ptac
ze wzgledu na ple¢: zastosowanie drzew klasyfikacyjnych ............c.........
Iwona Forys$, Ewa Putek-Szelag: Przestrzenna klasyfikacja gmin ze wzgle-
du na sprzedaz uzytkow gruntowych zbywanych przez ANR w woje-
wodztwie zachodniopomoOrsKim .........cccueerevieeeiiieciiieie e
Joanna Bana$, Malgorzata Machowska-Szewczyk: Klasyfikacja interneto-
wych rachunkow bankowych z uwzglednieniem zmiennych symbolicz-

Marta Jarocka: Wptyw metody doboru cech diagnostycznych na wynik po-
rzadkowania liniowego na przyktadzie rankingu polskich uczelni.............
Anna Zamojska: Badanie zgodnosci rankingdéw wyznaczonych wedtug r6z-
nych wskaznikow efektywnos$ci zarzadzania portfelem na przykladzie
funduszy INWeEStYCYJNYCh.....ccuiiiiiiieiiet e
Dorota Rozmus: Poréwnanie doktadnosci taksonomicznej metody propa-
gacji podobienstwa oraz zagregowanych algorytmow taksonomicznych
opartych na idei metody DaAG@INg ..........ccceieevieiiiiieiieeeeeee e
Ewa Wedrowska: Wrazliwo§¢ miar dywergencji jako miernikow niepodo-
DICASIWA STIUKLUL . ...ceeeiiiiiiiciiieicctcce e
Katarzyna Wéjcik, Janusz Tuchowski: Wptyw automatycznego thtumaczenia
na wyniki automatycznej identyfikacji charakteru opinii konsumenckich ...
Malgorzata Misztal: Ocena wptywu wybranych metod imputacji na wyniki
klasyfikacji obiektow w modelach drzew klasyfikacyjnych.......................
Anna Czapkiewicz, Beata Basiura: Badanie wptywu wyboru wspotczynni-
ka zalezno$ci na grupowanie szeregdw czasowych .........cccoceevveiinineenens
Tomasz Szubert: Czynniki réznicujgce poziom zadowolenia z zycia oraz
wartos$ci zyciowe osob sprawnych i niepetnosprawnych w §wietle badan
»DI1AZNOZY SPOLECZNE]™ ...ttt ettt ettt

11

19
29

41

48

58

67

77

85

95

106

115

124

135

146



6 Spis tresci

Marcin Szymkowiak: Konstrukcja estymatorow kalibracyjnych wartosci
globalnej dla réznych funkcji odleglo$ci.......coevcvveviiiiciiiiiiiiieeieeee
Wojciech Roszka: Szacowanie tagcznych charakterystyk cech nicobserwowa-
NYCH FJCZINTEC 1.vviiiiiciicieceeeee ettt be e be s s
Justyna Brzezinska: Metody wizualizacji danych jakosciowych w progra-
MIC R oot
Agata Sielska: Regionalne zroznicowanie potencjatu konkurencyjnego pol-

Mariusz Kubus: Liniowy model prawdopodobienstwa z regularyzacja jako
metoda doboru Zmiennych ..........coceeviiiiiiiinieieeeeee e
Beata Basiura: Metoda Warda w zastosowaniu klasyfikacji wojewddztw Pol-
ski z r6znymi miarami odlegltoSCi .....c.ooovvveeiiiiiiiieii
Katarzyna Wardzinska: Wykorzystanie metody obwiedni danych w proce-
sie klasyfikacji przedsi€bhiorStW .........cceeveevieeiiiieiie e e e
Katarzyna Debkowska: Modelowanie upadtosci przedsigbiorstw oparte na
probach niezbilanSowanycCh...........ccceevevieniinienieciecere e
Danuta Tarka: Wptyw metody doboru cech diagnostycznych na wyniki klasy-
fikacji obiektow na przyktadzie danych dotyczacych ochrony srodowiska..
Artur Czech: Zastosowanie wybranych metod doboru zmiennych diagno-
stycznych w badaniach konsumpcji w ujgciu posrednim ...........cceeeveennnne
Beata Bal-Domanska: Ocena relacji zachodzacych miedzy inteligentnym
rozwojem a spojnoscia ekonomiczng w wymiarze regionalnym z wyko-
rzystaniem modeli panelowych ..........ccooeiiiiiiiiiiiiieeen
Mariola Chrzanowska: Ordinary kriging 1 inverse distance weighting jako
metody szacowania cen nieruchomos$ci na przykladzie warszawskiego

Adam Depta: Zastosowanie analizy wariancji w badaniu jako$ci zycia na
podstawie kwestionariusza SF-36V2..........ccccovvevierieniienienienie e
Maciej Beresewicz, Tomasz Klimanek: Wykorzystanie estymacji posredniej
uwzgledniajacej korelacje przestrzenng w badaniach cen mieszkan..........
Karolina Paradysz: Benchmarkowa analiza estymacji dla matych obszarow
na lokalnych rynkach pracy ..o,
Anna Gryko-Nikitin: Dobor parametrow w rownoleglych algorytmach ge-
netycznych dla problemu plecakowego .........cecvevierieiiinienieiieieeeen
Tomasz Zabkowski, Piotr Jalowiecki: Zastosowanie regut asocjacyjnych do
analizy danych ankietowych w wybranych obszarach logistyki przedsie-
biorstw przetworstwa rolno-SPOZYWCZEZO ....ccveevevrerveeririeeireeereeesieeeneneenns
Agnieszka Przedborska, Malgorzata Misztal: Zastosowanie metod staty-
styki wielowymiarowej do oceny wydolnosci stawow kolanowych u pa-
cjentdw z chorobg zwyrodnieniowg leczonych operacyjnie..............ev....
Dorota Perlo: Rozwoj zrownowazony w wymiarze gospodarczym, spotecz-
nym i srodowiskowym — analiza przestrzenna ............ccceeceveeveerencneenens

174

182

191

201

209

217

226

235

246

255

264

272

281

291

301

311

321



Spis tresci

Ewa Putek-Szelag, Urszula Gieraltowska, Analiza i diagnoza wielkosci
produkcji energii odnawialnej w Polsce na tle krajow Unii Europejskiej..

Summaries

Sabina Denkowska, Kamil Fijorek, Marcin Salamaga, Andrzej Sokolow-
ski: VIth-term Sejm — a voting machine ............cccoecvevviiieeiiiiecie e
Barbara Pawelek, Adam Sagan: Latent variables in econometric models —
respecification of Klein I model ..........ccovevievieniieiiiniiieeeeeeeeeeen
Jan Paradysz: New possibilities for studying the situation on the labour
TNATKEL ..ottt ettt ettt e et et ene et e seeereentens
Krzysztof Najman: Self-learning neural network of GNG type in the dynamic
clustering of high-dimensional data..............cccecvevieeiiieiiecieceeeee e,
Kamila Migdal-Najman: Applying the one-dimensional SOM network to
select variables in dynamic ClUStering .........cccoeveveerenenieienineeeeneeene
Aleksandra Matuszewska-Janica, Dorota Witkowska: Gender wage gap:
application of classification trees.........ccceeruieruierieeiieeieeie et
Iwona Fory$, Ewa Putek-Szelag: Spatial classification of communes by
usable land traded by the APA in the Zachodniopomorskie voivodeship...
Joanna Banas$, Malgorzata Machowska-Szewczyk: Classification of Inter-
net banking accounts including symbolic variables ............ccccoeeveviieneennen.
Marta Jarocka: The impact of the method of the selection of diagnostic
variables on the result of linear ordering on the example of ranking of
universities in Poland...........ccoooiiiiiiiiii
Anna Zamojska: Empirical analysis of the consistency of mutual fund rank-
ing for different portfolio performance measures...........cccceeeevveereveeneneennne.
Dorota Rozmus: Comparison of accuracy of affinity propagation clustering
and cluster ensembles based on bagging idea...........cceovvevvieciieiieieiieenen,
Ewa Wedrowska: Sensitivity of divergence measures as structure dissimilar-
1LY MEASUTCINENLS ..veevvienvieeiieieeeteeteeieeseereeseesseesseesseesseasseesseessessseessessseans
Katarzyna Wéjcik, Janusz Tuchowski: Machine translation impact on the
results of the sentiment analysis .........cccccverierierierienieeee e
Malgorzata Misztal: Assessment of the influence of selected imputation
methods on the results of object classification using classification trees ...
Anna Czapkiewicz, Beata Basiura: Simulation study of the selection of co-
efficient depending on the clustering time Series..........ccoeeveveereeriieenieenenns
Tomasz Szubert: Factors differentiating the level of satisfaction with life and
the life’s values of people with and without disabilities in the light of the
“Social DIagnosis” SUTVEY ......cccveeruierieeriieriieitieieeieeteeseeseeseensesseesessenns
Marcin Szymkowiak: Construction of calibration estimators of totals for dif-
ferent diStance MEASUIES .......c.eevueerueeiieeiiieie ettt ete e et et eenee e eee e

342

18

28

40

47

57

66

76

84

94

105

114

123

134

145

153

162



8 Spis tresci

Waojciech Roszka: Joint characteristics’ estimation of variables not jointly

Justyna Brzezinska: Visualizing categorical data in R................cccevinnnn.
Agata Sielska: Regional diversity of competitiveness potential of Polish
farms after the accession to the European Union ............cccoeevvevveieeieennnnns
Mariusz Kubus: Regularized linear probability model as a filter...................
Beata Basiura: The Ward method in the application for classification of
Polish voivodeships with different distances...........cccceeveeveenienienceneennen.
Katarzyna Wardzinska: Application of Data Envelopment Analysis in com-
pany classifiCation PrOCESS.......cuevververierierierierresteesireseresseeseresseesseessnenens
Katarzyna Debkowska: Modeling corporate bankruptcy based on unbal-
ANCEA SAMPIES ...eieeviiiiiiiiie ettt e e e e e
Danuta Tarka: Influence of the features selection method on the results of
objects classification using environmental data.............ccccoevieriiieeneennnnns
Artur Czech: Application of chosen methods for the selection of diagnostic
variables in indirect consumption research..........coccvevvereerieerieeneeseeneeennenn
Beata Bal-Domanska: Assessment of relations occurring between smart
growth and economic cohesion in regional dimension using panel models
Mariola Chrzanowska: Ordinary kriging and inverse distance weighting as
methods of estimating prices based on Warsaw real estate market............
Adam Depta: Application of analysis of variance in the study of the quality
of life based on questionnaire SF-36V2 ........c.ccccvevieviieriiecieciieieeieee e,
Maciej Beresewicz, Tomasz Klimanek: Using indirect estimation with spa-
tial autocorrelation in dwelling Price SUrVEYS.......covvevveerreerreenieenreesreenreenens
Karolina Paradysz: Benchmark analysis of small area estimation on local
1abOT MATKELS ..onveeiiieiieii e
Anna Gryko-Nikitin: Selection of various parameters of parallel evolution-
ary algorithm for knapsack problems ...........c.cccceeviievieniiiiecieiieieee e,
Tomasz Zabkowski, Piotr Jalowiecki: Application of association rules for
the survey of data analysis in the selected areas of logistics in food pro-
CESSING COMPANIES ..evvvrererieeirerereeeteeeteeesseeessreesseessseesseesseeasseeessseesseensnes
Agnieszka Przedborska, Malgorzata Misztal: Using multivariate statistical
methods to assess the capacity of the knee joint among the patients treated
surgically for 0Ste0arthritis .........cccvevverieeieniienie e
Dorota Perlo: Sustainable development in the economic, social and environ-
mental dimensions — spatial analysis...........ccocvevierienienieneenieeeeeieen
Ewa Putek-Szelag, Urszula Gieraltowska: Analysis and diagnosis of the
volume of renewable energy production in Poland compared to EU coun-

200
208

216

225

234

245

254

263

271

280

290

300

310

320

330

341



PRACE NAUKOWE UNIWERSYTETU EKONOMICZNEGO WE WROCLAWIU
RESEARCH PAPERS OF WROCLAW UNIVERSITY OF ECONOMICS nr 279 « 2013

Taksonomia 21. Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania ISSN 1899-3192

Katarzyna Wojcik, Janusz Tuchowski
Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie

WPLYW AUTOMATYCZNEGO TLUMACZENIA
NA WYNIKI AUTOMATYCZNEJ IDENTYFIKACJI
CHARAKTERU OPINII KONSUMENCKICH

Streszczenie: Gtownym celem pracy jest ocena wplywu tlumaczenia maszynowego na au-
tomatyczna analiz¢ opinii konsumenckich. W kolejnych rozdziatach pracy najpierw scharak-
teryzowana zostata automatyczna analiza opinii konsumenckich, a nastepnie krotko opisane
zostalo ttumaczenie maszynowe. W kolejnych krokach oméwione zostaty opinie o produk-
tach i ustugach. W dalszej czgsci zaprezentowano wyniki analizy symulacyjnej bedacej proba
oceny wpltywu tlumaczenia maszynowego na doktadno$¢ automatycznej analizy opinii kon-
sumenckich. Prace koncza wnioski oraz dalsze plany badawcze. W badaniach do automatycz-
nego tlhumaczenia wykorzystana zostata aplikacja Google Translate. Obliczenia dokonywane
byty z wykorzystaniem aplikacji RapidMiner.

Stowa Kluczowe: text mining, Web mining, taksonomia, klasyfikacja dokumentéw teksto-
wych, opinion mining, sentiment analysis.

1. Wstep

Analiza opinii konsumenckich jest obszarem badan, ktéry moze mie¢ znaczacy
wplyw na wspoltczesne zarzadzanie. Znaczna liczba konsumentéw przed doko-
naniem wyboru o zakupie towaru lub skorzystaniu z ushugi przeszukuje Internet
w poszukiwaniu opinii innych uzytkownikow sieci. Znalezione rekomendacje cze-
sto odgrywaja decydujaca rolg podczas podejmowania decyzji. Z tego powodu dla
przedsigbiorstwa istotna wydaje si¢ wiedza o tym, w jaki sposob jest ono i jego
produkty postrzegane przez konsumentéw czy nawet konkurencje. Pozwala to na
podejmowanie wlasciwych dziatan marketingowych zmierzajacych do wykreowa-
nia jak najlepszej opinii wéréd wybranej grupy docelowe;j.

Innym zagadnieniem, ktére wynika z globalizacji i powszechnego dostgpu do
Internetu, jest dostgpno$¢ opinii w roznych jezykach. Sprawia to, ze ich analiza jest
utrudniona ze wzgledu chociazby na specyfike kazdego jezyka.

Zrealizowane do tej pory prace teoretyczne i wypracowane na ich podstawie na-
rzedzia ukierunkowane sg gtéwnie na automatyczng analize opinii przygotowanych
w jezyku angielskim. Dostepnos¢ rozwigzan dla innych jezykéw — w tym rowniez
dla jezyka polskiego — jest znacznie bardziej ograniczona [Lula 2011].
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Gtownym celem pracy jest ocena rozwigzania polegajgcego na automatycznym
przetltumaczeniu opinii z jezyka zrodtowego na jezyk angielski i przeprowadzenie
analizy tak uzyskanego tekstu. Pozwoli to na sprawdzenie, czy automatyczne ttuma-
czenie tekstu nie utrudnia identyfikacji nacechowania opinii.

2. Automatyczna analiza opinii konsumenckich
i thumaczenie maszynowe

Automatyczna analiza opinii konsumenckich (sentiment analysis, opinion mining)
to og6t dziatan majacych na celu zautomatyzowanie procesu wyszukiwania, eks-
trakcji 1 analizy danych pochodzacych ze specyficznych tekstow, jakimi sg opinie
uzytkownikow. Sg to dziatania z pogranicza przetwarzania j¢zyka naturalnego (Na-
tural Language Processing — NLP), lingwistyki komputerowej (computational lin-
guistics) oraz eksploracyjnej analizy tekstu (text mining). Jej celem jest okre$lenie
nastawienia autora wypowiedzi do jej przedmiotu (Wikipedia).

W ramach automatycznej analizy opinii konsumenckich wyr6ézni¢ mozna trzy
rodzaje dziatan, takie jak [Liu 2007]:
¢ Klasyfikacja opinii — podzial opinii na grupy wedlug ich nacechowania (np.

pozytywne, negatywne, neutralne) lub przypisanie pojedynczej opinii jej polary-

zacji (przydzielenie jej do jednej z uprzednio wymienionych grup). Brana jest tu
pod uwage opinia jako cato$¢.

¢ Analiza ukierunkowana na cechy produktu — wyszukanie w opinii poszcze-
gblnych aspektow (cech) przedmiotu opinii, a nastepnie zbadanie stosunku au-
tora wypowiedzi do tego wiasnie aspektu. Badana jest nie cata opinia, ale po-
szczegolne jej czesci odnoszace sie do kolejnych cech opisywanego produktu
czy ustugi.

* Analiza porownawcza produktéw — badanie opinii na temat jednego produktu
okreslonej poprzez analiz¢ zdania porownujacego go do innego produktu. Ko-
nieczne jest zidentyfikowanie w opinii zdan poréwnujacych, a nastgpnie ich ana-
liza ukierunkowana na przedmiot poréwnania.

Stosowanych jest kilka podejs¢ do klasyfikacji opinii. Koncentrujac si¢ na klasy-
fikacji opinii, mozna wyrdznic cztery text miningowe podejscia do niej [Lula 1 Woj-
cik 2011]:
¢ Podejscie oparte na stowach (word-based approach) — podstawa tego podej-

Scia jest przekonanie, ze znaczenie wypowiedzi (rowniez jej nacechowanie) jest

zakodowane w pojedynczych stowach stanowigcych dany tekst.

* Podejscie bazujace na wzorcach (pattern-based approach) — w tym podejsciu
istotne jest przekonanie, ze nacechowanie opinii wyznaczaja nie pojedyncze sto-
wa, ale zbudowane z nich frazy/zwiazki frazeologiczne. Tak wiec konieczne jest
wyszukanie wsrod stow zwiazkow wyrazowych.

* Podejscie bazujace na ontologiach (ontology-based approach) — pojedyncza
opinia dotyczaca produktu lub ustugi moze zosta¢ przedstawiona jako instancja
ontologii. Nastepnie instancje te mogg zosta¢ poréwnane, a na tej podstawie
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reprezentowane przez nie opinie mogg zostac zaklasyfikowane do jednej z utwo-

rzonych grup.

* Podej$cie, u podstaw ktorego stoi uczenie maszynowe (machine learning ap-
proach) — dzigki zastosowaniu uczenia maszynowego mozna zbudowacé system,
ktory nie tylko na podstawie odpowiednio dobranego uczacego zbioru opinii
bedzie je klasyfikowat do odpowiednich grup, ale rowniez bedzie si¢ rozwijat
wraz z pojawieniem si¢ nowych, specyficznych opinii.

Ttlumaczenie maszynowe (automatyczne) to dziedzina lingwistyki komputero-
wej, ktora zajmuje si¢ opracowywaniem i stosowaniem algorytmoéw thumaczenia
tekstow z jednego jezyka naturalnego na drugi (Wikipedia).

Wsréd wielu algorytméw tlumaczenia maszynowego najpopularniejsze jest
thumaczenie statystyczne. Jest to thumaczenie bazujace na wykorzystaniu tzw. kor-
pusow réwnoleglych. Korpus rownolegty to zbidr tekstow réownoleglych. Z kolei
tekst rownolegly to tekst sktadajacy si¢ z zestawionych obok siebie tekstow, w co
najmniej dwoch jezykach. Najczesciej jeden z tekstow jest oryginatem, a pozostate
jego thumaczeniami, cho¢ zdarza si¢, ze wszystkie teksty sg tworzone roéwnolegle.

W tlumaczeniu statystycznym dla kazdego zdania szukane jest jego najbardziej
prawdopodobne tlumaczenie. Na prawdopodobienstwo to wptywa wspotwystepo-
wanie stow w zdaniu.

3. Materialy i metody badan

Badania empiryczne mozna podzieli¢ na nastgpujace etapy:
1. Przygotowanie zbioru opinii w jezyku zrodtowym (polskim).
2. Automatyczne przetlumaczenie opinii na jezyk angielski.
3. Budowa modelu stuzacego do analizy opinii angielskojezycznych.
4. Analiza przetltumaczonych opinii.
5. Ocena poprawnosci proponowanego rozwigzania.

3.1. Opinie o produktach i ustugach

Opinie to specyficzny rodzaj danych tekstowych, ktére majg subiektywny charakter
— wyrazajg stosunek autora wypowiedzi do przedmiotu opinii. W niektorych serwi-
sach opinie stowne sg wspierane oceng punktowa lub gwiazdkami.
Opinie mozna podzieli¢ na grupy wedhug ich formatu [Liu 2007]:
* Format 1: zalety i wady, oraz podsumowanie,
* Format 2: zalety i wady,
* Format 3: dowolny.
W badaniu wykorzystano trzy grupy opinii:
1. 301 opinii w jezyku angielskim, w tym 176 negatywnych i 125 pozytywnych.
2. 20 opinii w jezyku polskim, w tym 8 negatywnych i 12 pozytywnych.
3. 30 dodatkowych opinii w jezyku polskim, w tym 14 negatywnych i 16 pozy-
tywnych.
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Wszystkie opinie wykorzystane w badaniu dotyczyty aparatéw fotograficznych.
Rézne byly zarowno marki, jak i klasy sprzetu. Opinie w jezyku angielskim pobrano
z serwisu http://www.cnet.com/ (rys. 1). Natomiast opinie w jezyku polskim pocho-
dzity z serwisow, takich jak: http://www.ceneo.pl/ (rys. 2), http://www.opineo.pl/
i http://www.skapiec.pl/. Opinie w obydwu jezykach reprezentowaty format 1, czyli
sktadaty si¢ z wad i zalet produktu oraz krotkiego podsumowania. Opinie wybierane
byly w sposéb losowy. Starano si¢ jedynie zachowaé rownowage pomiedzy opinia-
mi pozytywnymi i negatywnymi.

"YOU WON'T BE DISSAPOINTED"
Fodrdrkok

on June 25, 2007 by iCenturion (2 reviews)
Pros

Great pictures, bright LCD, well built, looks great
Cons

Battery Life

Summary

I have the S50 not the S50c. Same camera without WiFi. Great pictures day or night. With Hi-
I1SO turned on, pictures taken in low light come out bright and clear. The VR gives clear pictures
at full zoom. The movies with sound are clear and smooth. The camera is well built, tums on
very fast 50 you won't miss those great pics. The 3 inch LCD is bright and clear day or night
The only thing else you have to buy is an extra battery..

Rys. 1. Przyktadowa opinia w jezyku angielskim wykorzystana w badaniu empirycznym

Zrédlo: http://reviews.cnet.com.

Web Mining
Pros
POLECAMY 150 - niski ybkosé i celnosé AF zwlaszcza 2 obi 18-105, mi
porecznosé, b jef 2 mozliwosci do ostatnio wybi

Bardzo dobry aparat. Dia zaawansowanego amatora jak znalazi! Profesjonalista tez bedzie wiedzial co z nim zrobié! Bardzo ostry  mozliwosé korekty zdjeé w aparacie.

Kitowy obiektyw. B. niski poziom szuméw! Duze moziiwoscil Polecam!

© Zalety produktu x _ - i ) o
W trybie auto czasem zawodzi, AF z Nikorem 50 f 1:1,8 stabo wspidziata (raczej wina szkietka)

1S0 - niskie szumy, szybkoé¢ | celnosé AF 2waszcza  obiektywem 18-105, miodnosé uzytkowania, poreczno$é, bogate menu # ‘ )

ustawier . 8¢ ¢ w aparacie. Summary

© Wady produktu Bardzo dobry aparat. Dia atora jak znalazit

‘nim zrobic! towy obiektyw. B. niski pozi

WB w trybie auto czasem zawodzi, AF z Nikorem 50 1 1:1,8 stabo wspéldziata (raczej wina szidetka)

Rys. 2. Przyktadowa opinia w jezyku polskim w oryginale oraz po ekstrakcji

Zrodto: http://www.ceneo.pl oraz opracowanie whasne.

Opinie w jezyku polskim zostaty przethumaczone na jezyk angielski na dwa spo-
soby: przez profesjonalnego ttumacza oraz maszynowo.

Tiumacz Automatyczne tlumaczenie - Google

Pros Pros

1SO - low noise, AF speed and accuracy especially with 18-105 lens, pleasant usage, convenience, rich ISD-Iq«mb&sg«d.@mmmdﬂlywimmmflﬂ-los,n@moéénfmg,pmahihy,

settings menu with ability to go back to previous functions and ability to correct photos in th vith back to the last selected function and the ability to correct images in-
camera.

Cons o

WB In auto mode sometimes fails, AF with Nikor 50 f 1:1,8 cooperates poorly (rather lens fault) WB in suto mode imes fails with AF Nikkor 50 { 1:1.8 int weakly ( wine glass)

Summary g e Summary

A very good camera. Comes In handy for an advanced amateur.! A professional will also know what to do Very good camera. For the advanced amateur as he found! A professional will also know what to do with

with it! Very sharp kit lens. Very low noise level. Big possibilities! | recommend! it! Kitowy very sharp lens. Very low noise level! Powerful! | recommend!

Rys. 3. Przyktadowa opinia przetlumaczona na jgzyk angielski przez ttumacza
oraz za pomocg Google Translate

Zrbdto: opracowanie wiasne.
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Do tlumaczenia maszynowego wykorzystano Google Translate'. Narzedzie to
realizuje algorytm tlumaczenia statystycznego.

3.2. Modele automatycznej analizy opinii konsumenckich

W badaniu skonstruowano dwa modele:

1. Model oparty na podej$ciu bazujacym na slowach

Opinie podczas ekstrakcji zostaty podzielone na dwie czesci. Pierwsza czgs¢
to zalety i wady produktu, a druga czgs¢ to podsumowanie. Kazda z tych czesci
jest analizowana osobno. W analizie wad i zalet mozna wyrdzni¢ nastepujace etapy:
1) podzial tekstow na pojedyncze stowa, 2) POS (Part Of Speach tagging) — ozna-
czenie czgsci mowy, 3) przefiltrowanie stow wedtug czesci mowy, 4) zliczenie rze-
czownikow 1 przymiotnikdw po stronie zalet oraz po stronie wad, 5) przemnozenie
wynikoéw przez odpowiednie wagi (1 dla zalet i —1 dla wad), 6) agregacja punktow
do jednej wartosci reprezentujacej nacechowanie zalet i wad.

Z kolei analiza podsumowania przebiega wedlug nastepujgcego schematu:
1) wstepne przetwarzanie tekstow, 2) klasyfikacja stow wedtug ich nacechowania za
pomoca stownikdéw [Ohana, Tierney 2009], 3) przypisanie stowom punktow wedtug
ich nacechowania, 4) agregacja punktow do jednej warto$ci reprezentujacej nace-
chowanie podsumowania.

Ostatni krok w modelu realizujgcym podejsécie bazujace na stowach to agregacja
warto$ci uzyskanych dla podsumowania oraz dla zalet i wad. Pozwala to na okresle-
nie nacechowania catej pojedynczej opinii (rys. 4).

Combine Doc...

doc doc

Cut Document Process Docu..| Generate Aftri... Aggregate (2 Rename (2] Data to Docum... doe
[Erecess Bocy..) |Senerate At |Aggregate @) | .
wor exa) (e exa) (e exal) o eal) exa doc q d::
i = B 8 - B |8
doc. o o o €]

Process Docu... Generate Agg..| Data to Docum...

doc doc exa exa ), exa exa exa doo
£ B (FE S
(] ] Process Docu.., = ti= | o
wor exal) o (] / o\
doo wor. / \
- 4 .
o B s .
[ Generate Attri... Aggregate |
\qexa [ S— exa )/
B ) 8
[¢] [¢]

Rys. 4. Fragment modelu opartego na podejsciu bazujacym na stowach

Zrodto: opracowanie wlasne w programie RapidMiner.

!http://translate.google.pl/.
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4. Model oparty na uczeniu maszynowym

Model oparty na uczeniu maszynowym skonstruowany jest z blokow realizuja-
cych zadania wedlug nastgpujacego schematu: 1) wstepne przetwarzanie tekstow,
2) uczenie modelu, 3) testowanie modelu, 4) klasyfikacja opinii (rys. 5).

W uczeniu maszynowym wykorzysta¢ mozna rdzne algorytmy klasyfikacyjne.
W badaniu uzyte zostaty nastepujace klasyfikatory [StatSoft, Inc 2010]:

a) naiwny klasyfikator Bayesowski ( 1) liczone jest prawdopodobienstwo wysta-
pienia opinii pozytywnej oraz negatywnej, 2) wyznaczana jest odlegto$¢ pomiedzy
obiektami (opiniami), 3) wyznaczana jest szansa na to, ze opinia bedzie pozytywna
badz negatywna, biorac pod uwage okreslong liczbg najblizszych opinii, 4) wyzna-
czane jest prawdopodobienstwo tego, ze opinia bedzie pozytywna oraz ze bedzie
negatywna, a nastepnie te dwie wartosci sg porownywane);

b) metode k najblizszych sasiadéow ( 1) wyznaczana jest odlegto§¢ pomiedzy
obiektami (opiniami), 2) wybieranych jest k najblizszych obiektow, 3) na podstawie
przynaleznosci k najblizszych sgsiadow okreslana jest przynaleznos$¢ badanej opinii
do grupy pozytywnych lub negatywnych).

Dla kazdego z tych klasyfikatorow otrzymano w badaniu rozne wyniki.

Rys. 5. Fragment modelu opartego na uczeniu maszynowym

Zrédto: opracowanie whasne w programie RapidMiner.
Do konstrukcji obydwu modeli wykorzystano aplikacje RapidMiner?.
5. Wyniki badan empirycznych

Celem badania jest préba oceny przydatnosci thumaczenia maszynowego tekstow
w automatycznej analizie opinii konsumenckich. Aby zrealizowa¢ ten cel, opinie

2 http://www.rapidminer.com.
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polskojezyczne zostaty przettumaczone na jezyk angielski na dwa sposoby, a na-
stepnie zostata dokonana ich automatyczna klasyfikacja. Pozwolito to na poréwna-
nie wynikow uzyskanych dla tekstow ttumaczonych maszynowo i tradycyjnie.

Do sprawdzenia efektywnos$ci kazdego z modeli wykorzystano zbidr 301 opinii
w jezyku angielskim (rys. 6).

160
140
120 -
100 -
80 -
60 -
40 -
e ~ _
0 -
Pozytywne Negatywne
Pozytywne dobrze zaklasyfikowane Negatywne dobrze zaklasyfikowane
zaklasyfikowane . zaklasyfikowane .
jako negatywne jako pozytywne
=WT 121 23 111 46
KNN 92 33 142 34
Bayes 94 57 119 31

Rys. 6. Jakos¢ klasyfikacji 301 opinii w jezyku angielskim przez poszczegdlne modele

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zastosowane na wszystkich wykresach skroty oznaczaja odpowiednio: WT —
model oparty na podejs$ciu bazujacym na stowach, KNN — model oparty na uczeniu
maszynowym z zastosowaniem klasyfikatora & najblizszych sgsiadéw oraz Bayes
— model oparty na uczeniu maszynowym z zastosowaniem naiwnego klasyfikatora
Bayesowskiego.

Aby oceni¢ przydatno$¢ automatycznego thumaczenia, w klasyfikacji opinii ze-
stawiono wyniki uzyskane dla tekstow przettumaczonych tymi dwoma sposobami
(rys. 718).

Jak wynika z rys. 7 1 8, nie ma znaczgcych réznic pomigdzy wynikami uzyska-
nymi dla tekstow tlumaczonych przez profesjonalnego ttumacza a tymi uzyskanymi
dla tekstéw thumaczonych maszynowo. Moze to oznacza¢, ze na automatyczng oce-
n¢ nacechowania opinii konsumentow nie ma wptywu rodzaj thumaczenia.

W celu lepszego przetestowania modelu dodano 30 opinii przettumaczonych au-
tomatycznie z jezyka polskiego na angielski. Wyniki klasyfikacji tych opinii zapre-
zentowano na rys. 9.
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Google Translate

OPozytywne dobrze
zaklasyfikowane

OPozytywne zaklasyfikowane
jako negatywne

B Negatywne dobrze
zaklasytikowane

m Negatywne zaklasyfikowane
jako pozytywne

Rys. 7. Jakos¢ klasyfikacji 20 opinii thumaczonych automatycznie z jezyka polskiego na angielski

Zrodto: opracowanie wlasne.

Tlumacz

OPozytywne dobrze
zaklasyfikowane

Bayes

O Pozytywne zaklasyfikowane
jako negatywne

@ Negatywne dobrze
zaklasyfikowane

B Negatywne zaklasyfikowane

WT jako pozytywne

Rys. 8. Jakos¢ klasyfikacji 20 opinii thumaczonych z jezyka polskiego na angielski przez thumacza

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Bayes

OPozytywne dobrze
zaklasyfikowane

O Pozytywne zaklasyfikowane
jako negatywne

KNN

m Negatywne dobrze
zaklasyfikowane

WT

B Negatywne zaklasyfikowane
jako pozytywne

Rys. 9. Jako$¢ klasyfikacji 30 opinii thumaczonych z jezyka polskiego na angielski w Google Translate

Zrodto: opracowanie wlasne.

301
100,00%

=EWT

30GT 20GT KNN

= Bayes

20T

Rys. 10. Porownanie skuteczno$ci poszczegdlnych modeli na rdznej liczbie opinii testowych

Zrodto: opracowanie wlasne.

Rysunek 10 wraz z tab. 1 obrazuja wyniki porownania efektywnosci opisanych
w pracy modeli na réoznych zbiorach danych. W przypadku oryginalnych opinii



Wplyw automatycznego tltumaczenia na wyniki automatycznej identyfikacji charakteru... 133

w jezyku angielskim wszystkie stosowane modele osiggaja podobng skutecznos¢.
W pozostatych przypadkach najlepiej sprawdza si¢ model oparty na podejs$ciu bazu-
jacym na stowach. Najgorsze efekty uzyskano dla modelu opartego na uczeniu ma-
szynowym z zastosowanym naiwnym klasyfikatorem Bayesowskim. Moze to ozna-
cza¢, ze sam fakt thumaczenia tekstu ma wptyw na jakos$¢ klasyfikacji, szczeg6lnie
w przypadku modeli bazujacych na uczeniu maszynowym, gdzie model uczony byt
na oryginalnych testach angielskich.

Tabela 1. Poréwnanie skutecznosci poszczegolnych modeli na roznej liczbie opinii testowych

Zbiér opinii Oznaczenie| WT KNN Bayes
301 opinii w jezyku angielskim 301 77,08% | 77,74% | 70,76%

20 polskich opinii przettumaczonych na jezyk
angielski przez ttumacza

20T 100,00% | 85,00% | 60,00%

20 polskich opinii przettumaczonych na jezyk

0, 0, 0,
angielski przez Google Translate 20GT 100,00% | 85,00% | 45,00%

30 polskich opinii przettumaczonych na jezyk

0, 0, 0,
angielski przez Google Translate 30GT 93,33% | 60,00% | 46,67%

Zrbdto: opracowanie wiasne.

6. Whnioski i plany badawcze

Tlumaczenie opinii na jezyk angielski umozliwia skorzystanie z gotowych rozwia-
zan przeznaczonych dla tekstow w tym jezyku. Pozwala to tym samym zaoszczgdzi¢
czas i pienigdze. W zaleznosci od stosowanego modelu ttumaczenie zaréwno trady-
cyjne, jak i maszynowe w roznym stopniu si¢ sprawdza. Przy modelu opartym na
stowach tlumaczenie maszynowe daje bardzo dobre wyniki.

W przysztosci planowane jest zwickszenie liczebnosci zbioru uczacego oraz
zwigkszenie liczebnos$ci zbioru opinii w jezyku polskim ttumaczonych maszynowo.
Ponadto planowane jest przetestowanie pozostatych modeli klasyfikacji opinii.

7. Podsumowanie

W artykule przedstawione zostaly pokrotce wyniki badan symulacyjnych dotycza-
cych oceny wptywu tlumaczenia maszynowego na poprawnos¢ automatycznej kla-
syfikacji opinii konsumenckich.

Skonstruowane w badaniu modele osiggaja zblizone wyniki. ROwniez pomiedzy
profesjonalnym tlumaczem a aplikacja realizujaca ttumaczenie statystyczne nie ma
znaczacych réznic w wynikach. Zaskakujacy dla autorow okazat si¢ fakt, iz wyniki
klasyfikacji opinii osiggni¢te przy thumaczeniu maszynowym byly lepsze niz te uzy-
skane dla tekstow ttumaczonych przez profesjonalnego tlumacza. Jednakze moze
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to by¢ kwestia zbioru danych lub samego thumacza. Zweryfikowaé to stwierdzenie
moga planowane badania uwzgledniajace zwiekszenie liczebnosci badanego zbioru
oraz badania opinii dotyczacych produktow i ustug z innego obszaru.

Model oparty na uczeniu maszynowym okazat si¢ prostszy w konstrukcji. Wy-
maga jednak dobrze dobranego zbioru uczacego. Zbidr uczacy powinien przedmio-
tem oceny korespondowaé z opiniami, ktore majg by¢ badane. Metoda & najbliz-
szych sasiadéw okazala si¢ lepsza do klasyfikacji opinii.
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MACHINE TRANSLATION IMPACT ON THE RESULTS
OF THE SENTIMENT ANALYSIS

Summary: The main objective of paper is to determine the machine translation impact on
the results of the sentiment analysis. In particular parts of the work firstly sentiment analysis
is characterized. Secondly machine translation is shortly described. Next part of the work is
devoted to opinions about products and services. The results of simulation analysis testing the
influence of machine translation on the accuracy of sentiment analysis are the main content of
next part of the paper. Finally there are conclusions and further research plans. Google Trans-
late was used in the research as machine translation application. Computations are conducted
in RapidMiner application.

Keywords: text-mining, Web-mining, taxonomy, text document classification, opinion mi-
ning, sentiment analysis.



