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Santrauka

Vartotojy patirtys ir jzvalgos apie produktus ir paslaugas, pateiktos internetiniuose atsiliepimuose,
padeda kitiems vartotojams apsispresti dél jy jsigijimo. Siame darbe atsiliepimy veiksmingumas
apibréziamas vartotojy atsiliepimy internete naudingumu. Naudojant neigiama binoming regresija
nustatyta, kad atsiliepimai su neigiamu sentimentu mazina atsiliepimy naudinguma. Be to, restorano
zvaigzdutés jvertis, atsiliepimo daznumas, ilgis ir atsiliepimy skai¢ius, teigiamai veikia atsiliepimy
internete naudinguma. Stipriausiai atsiliepimy naudingumg veikia restorano zvaigzdutés jvertis ir
neigiamas atsiliepimo sentimentas. Atsiliepimai buvo klasifikuojami naudojant dirbtiniy neuroniniy
tinkly, atsitiktiniy misky ir k-artimiausiy kaimyny metodus. Geriausi rezultatai gauti, atsiliepimus

klasifikuojant j naudingus ir nenaudingus, pritaikius dirbtiniy neuroniniy tinkly metoda
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Consumers experience about goods and services submited to online consumer reviews, helps others
consumers to make decision of buying them. In this research reviews performance of online reviews
in terms of helpfulness. Using negative binomial regresion found that reviews, with negative
sentiment receive less helpfulness. Moreover, the restauran star raiting, review length, frequency
and number of a review, positively influence rewiew helpfulness. The most infulencing predictors
of review helpfulness are restauran star raiting and negative sentiment of review. Also, reviews was
classified in to helpful and not helpful. Classification experimented with artificial neural networks,
random forests, k-nearest neighbors models and found that artificial neural networks produced

better results.



Ivadas
Problematika. Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumo vertinimas ir klasifikavimas.

Tyrimo aktualumas. Internetinés vartotojy apzvalgos padeda vartotojams suzinoti teigiamus ir
neigiamus aspektus apie produkta ar paslauga, bei rasti tuos, kurie labiausiai atitinka jy poreikius.
Taciau verslui kyla sunkus uzdavinys iSanalizuoti atsiliepimus dél jy charakteristiky, tokiy kaip
apimtis, jvairové, greitis, bei teisingumas [1]. Visos minétos charakteristikos buidingos didiesiems
duomenims. Atsiliepimy internete analizés rezultatai padeda jmonéms pazinti vartotojg, jvardinti
produkty ar paslaugy stiprybes ir silpnybes. Atsiliepimy veiksmingumo vertinimas yra zingsnis,
tiksliy klienty poreikiy pazinimo link. Kita vertus, tai nauda ir patiems vartotojams, nes jmonés
suinteresuotos ieskoti, bei taikyti naujus duomeny apdorojimo sprendimus, Kkurie klientams
palengvinty rasti naudingg informacija apie jy paslaugas, bei produktus. Atsiliepimy veiksmingumo
vertinimo tyrimy rezultatai, naudojami kuriant vartotojy atsiliepimy internetinése svetainése
risiavimo ir klasifikavimo automatines sistemas. Tal suteikia vartotojams patogesne ir greitesne

paieska, tarp didelio kiekio internetinéje svetainéje esamy atsiliepimy.

Tyrimo tikslas — nustatyti veiksnius, kurie lemia vartotojy atsiliepimy internete veiksminguma ir juos

panaudojus sukurti modelj vartotojy atsiliepimy klasifikavimui.
UZdaviniai:

1. Atlikti literatiros analiz¢ ir atrinkti tyrime naudojamus Kintamuosius, kurie gali biti
reikSmingi atsiliepimy veiksmingumo tyrimui.

2. Pritaikius teksto tyrybos metodus paruosti atsiliepimy tekstus tolesnei analizei.

3. Nustatyti atsiliepimy sentimentus.

4. Regresinés analizés metodais nustatyti atsiliepimy internete veiksminguma lemiancius
veiksnius.

5. Sukurti atsiliepimy internete klasifikavimo modelius gristus regresinés analizés rezultatais.
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1. Literatuiros apzvalga

Siame skyriuje argumentuojamas vartotojy atsiliepimy internete veiksminguma lemianéiy veiksniy
analizés aktualumas ir tyrimy problematika, atskleidziama vartotojy atsiliepimy internete
veiksmingumo samprata, identifikuojami veiksniai lemiantys vartotojy atsiliepimy internete
veiksmingumg. Tai pat apzvelgiami matematiniai metodai, kurie tyrimuose buvo taikyti

identifikuotai tyrimo problemai spresti.

1.1. Vartotojuy atsiliepimy internete veiksminguma lemian¢iy veiksniy nustatymo

aktualumas ir tyrimy problematika

Internetas tapo populiariausia ir lengviausiai prieinama terpe zmonéms reikSti savo nuomong
jvairiomis temomis. Informacija paremta paties vartotojo patirtimi ir jzvalgomis pateikiama
internetiniy atsiliepimy forma. Siy Ziniy milzinidkas srautas, kas dieng suplaukia j jvairius forumus
ir svetaines. D¢l didelés pasitilos rinkose daznai sunku vartotojams apsispresti kg verta rinktis, todél
ieSkoma kity vartotojy atsiliepimy internetingje erdveje, apie produkto ar paslaugos teigiamas ar
neigiamas naudojimosi patirtis, savybes, kas padéty iSsirinkti labiausiai lukes¢ius tenkinantj
variantg. Taigi, naudingos kity vartotojy pateiktos jzvalgos, patarimai, padeda klientams sumazinti
rizikg ir neapibréztuma susijusius su apsipirkimu internete [2]. Tarptautinés informacijos rinkimo ir
matavimy bendrovés ,,AC Nielsen®, atlikto 50-tyje Saliy tyrimo rezultatai parodé¢, kad 9 i§ 10
vartotojy (90 %) pasitiki patarimu gautu i$ Seimos nariy ir aplinkiniy rato [3]. O kitas $altinis kuriuo
pasitikima yra interneto vartotojy atsiliepimai (70 %). Verslas suvokia, kad internetiniais
atsiliepimais yra skleidziama informacija, kuri gali prisidéti prie vartotojy pasitikéjimo prekiy ar
paslaugy pardavéjais kiirimo, bei elektroninés komercijos skatinimo [4]. Dél Sios priezasties
internetiniai atsiliepimai gali bati jrankiu, kuriant naujus rinkodaros sprendimus. Tereikia tinkamai

panaudoti atsiliepimy forma vartotojy pateikiamg informacija.

Atsiliepimo forma internete isreikstos Zmoniy jzvalgos teikia informacija vartotojams apie produkta
bei jo pardavéjg, todél jie taip pat daro jtakg vartotojy apsisprendimui, 0 kartu ir prekiy, bei
paslaugy pardavimams [5]. Sunku jvertinti vartotojy vyraujan¢ias nuomones, kadangi atsiliepimais
elektroningje erdvéje pateikiamos informacijos srautai kas dieng tik didéja, tad vartotojy atsiliepimy

internete tyrimai gali padéti jmonéms geriau suprasti vartotojy reakcija j jy produktus.

Atsiliepimy internetinése svetainése apdorojimg apsunkina juos apibiidinancios charakteristikos:
apimtis, jvairove, greitis, bei teisingumas (angl. volume, variety, velocity, veracity) [1]. Siais

keturiais pozymiais apibréziami ir didieji duomenys (angl. big data) [6]:
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e apimtis — didiesiems duomenis budingas labai didelis duomeny kiekis, lyginant su tradiciniais

duomeny $altiniais;

e jvairové — duomenys biina jvairaus formato, nes jy Saltiniai gali buti tiek zmonés, tiek

masinos;
e greitis — duomeny kiekis vis did¢ja, todél duomeny apdorojimo greitis turi taip pat didéti;

e teisingumas — duomenys gaunami i§ jvairiy Saltiniy, todél reikia uztikrinti, kad jie buty

kokybiski ir patikimi.

Didziyjy duomeny analizé taikoma vis pladiau. Zinoma, kad analitikai dirba su jvairiy sri¢iy
duomenimis, tai yra sveikatos, verslo, saugumo, prekybos, logistikos, bei Kitais. Stebimi
pardavimai ir analizuojamas klienty elgesys, reikiama informacija gali biiti renkama per lojalumo
korteles, interneto narSymo istorijas, vartotojy komentarus. | didziyjy duomeny analize verslas
investuoja, nes tai jrankis naudojamas atsirinkti verslo plétros kryptj ar atskirti tikslines vartotojy
grupes, kurias dominty jmonés sitilomas produktas. Zinojimas kuriems vartotojams parduodamas
produktas gali buti patrauklus, verslui leidzia sumazinti kastus, sutaupyti laiko, bei padidinti
pardavimus. Duomeny analizés pritaikymas atsiliepimams internete, gali padéti tobulinant produkto
ar prekés kokybe, bei aiSkinantis labiausiai vartotojy poreikius atitinkan¢io produkto
charakteristikas. Vartotojy atsiliepimy internete riSiavimo ir klasifikavimo problema taip pat
sprendziama duomeny analizés metodais. Siekiama, kad vartotojui buty sukurtos salygos efektyviai
atsakymy | ropimus klausimus paieSkai internetiniy atsiliepimy  gausoje, taip vartotojui

palengvinant ir pagreitinant apsisprendimo priémima, dél prekés ar paslaugos jsigijimo.

Tiek jmonés, tiek jy klientai nori susisteminty duomeny, suteikianciy apie tam tikrg produkty ar
paslaugg naudinga pagrinding informacija, kurios Saltinis yra vartotojy atsiliepimai. Rinkodaros
sprendimams vartotojy atsiliepimy analizé taip pat yra svarbi, kadangi jie veikia produkty
pardavimus, bei jmoniy rezultatus [2]. Literatiroje gausu moksliniy straipsniy, kuriy tyrimo
objektas yra interneto vartotojy atsiliepimy veiksmingumas (angl. online consumers reviews
performance). Viena i§ aktualiausiy Sios tematikos moksliniy problemy — identifikuoti vartotojy
atsiliepimy internete veiksminguma prognozuojancius veiksnius [1,4,7]. Tokio pobiidzio rezultatai
yra aktualls internetinéms svetainéms kuriant automatines atsiliepimy internete riiSiavimo, bei
klasifikavimo sistemas [1,7]. Analizuojant vartotojy atsiliepimy veiksminguma M. Salehan’as ir D.
J. Kim’as [1] nagrinéjo vartotojy internete atsiliepimy naudingumg (angl. helpfulness) ir
skaitomuma (angl. readership) lemiancius veiksnius, panaudojant sentimenty analiz¢. Gauta, kad

atsiliepimo veiksmingumg jo sentimentas veikia neigiamai, iSskyrus teigiamg atsiliepimo
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pavadinimo ir neutraly teksto sentimentus, kurie teigiamai veikia veiksminguma. Be to nustatyta,
kad skaitytojy démesj labiau patraukia ilgesni vartotojy atsiliepimai. Taip pat pastebéta, kad
skaitytojai jvertina kaip naudingus ir tokius atsiliepimus, kuriuose néra reik§mingos informacijos
apie produkta ar paslaugg, todél naudingumas gali netiksliai atspindéti tikrgjj atsiliepimy
naudingumg. Be viso to, straipsnio autoriai M. Salehan’as ir D. J. Kim’as mano, kad ateities
tyrimuose verta paanalizuoti, kaip jvairGis apsipirkimo internete aspektai, tokie kaip produkto ir

paslaugy kokybé¢, bei kaina veikia vartotojy atsiliepimy internete veiksminguma [1].

J. Wu savo darbe pateikia gaires, kaip galima jvertinti skirtingus atsiliepimo veiksminguma
reprezentuojancius aspektus ir atsiliepimo veiksmingumg vertinti $iy aspekty bendru rezultatu [7].
Autorius priduria, kad tai pirmasis toks tyrimas kuriame Kkartu analizuojami du skirtingi,
veiksminguma apibtidinantys matai, tai yra atsiliepimo populiarumas ir naudingumas. J. Wu mano,
kad jo sukurta sistema, naudojant Amazon.com internetinio puslapio vartotojy atsiliepimy
duomenis, suteikia gilesnes jzvalgas veiksmingumo vertinime, nei konkuruojantys modeliai. Be to
modelis gali padéti jvairiems sprendimus priimantiems asmenims veiksmingai naudotis vartotojy

internete atsiliepimais [7].

Naudingumas dazniausias moksliniy darby objektas tiriant atsiliepimy internete veiksmingumag.
Modelio realizavimas, kuris automatiskai jvertinty naudinguma i$spresty atsiliepimy klasifikavimo
problemg [1,4,8]. Atsiliepimy internete naudinguma savo darbe prognozavo T. L. Ngo-Ye’nas kartu
su A. P. Sinha’nu jvertindami ne tik paciy atsiliepimy teksto, bet ir jy autoriaus charakteristiky,
tokiy kaip reputacija, jsipareigojimai, dabartiné veikla, jtaka atsiliepimy veiksmingumui [4].
Rezultatai parodé, kad ne tik atsiliepimo charakteristikas, bet ir informacija apiblidinancig asmen;j
kuris parasé atsiliepimg, verta jtraukti prognozuojant atsiliepimy naudingumg. Tolimesniuose
darbuose tyrimo autoriai mano, kad verta jtraukti atsiliepimg pateikian¢io asmens socialinio profilio
internete charakteristikas, tokias kaip draugy skaicius ar narystés trukmé. Modelis pasitvirtino
naudojant restorany atsiliepimy i$ Yelp.com duomeny rinkinj, bei atsiliepimy duomenis apie knygas
i§ Amazon.com puslapio. Todél T. L. Ngo-Ye’nas ir A. P. Sinha’nas tiki modelio pritaikomumu

atsiliepimy i$ kity sri¢iy naudingumo prognozavimui, tokiy kaip elektronika, viesbucéiai [4].

Moksliniai darbai atskleidzia, kad atsiliepimy internete veiksmingumo analizé¢ yra aktuali tema.
Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumas yra naujas reiSkinys, kurio mokslinj paZinima
iSplésty §j reiskin] prognozuojanciy veiksniy analizé. Tyré¢jai skatina testi Sios temos tyrimus,
démes; sutelkiant | veiksniy, nuo kuriy priklauso atsiliepimy internete veiksmingumas tyrima, tai

pat veiksmingumo prognozavimo, bei atsiliepimy klasifikavimo modeliy kiirima.
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1.2. Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumo samprata

Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumo moksliniai tyrimai sutelkti j §j reiSkinj lemiancias
priezastis. Moksliniuose darbuose siekiama nustatyti, kokig jtakg vartotojy internete iSreikstos
nuomonés daro kity vartotojy elgesiui ir sprendimams [9,10], taip pat nustatyti kokiais veiksniais
remiantis gali buti prognozuojamas veiksmingumas [1,4]. Priklausomai nuo tyrimo konteksto
vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumas konceptualizuojamas labai jvairiai. Mokslinés
literatiros analizé leidzia teigti, kad tai daugiadimensinis reiSkinys apimantis atsiliepimy
naudinguma, populiarumg, skaitomuma, ketinimg pirkti. Matai kuriais mokslingje literatiroje

vertinamas veiksmingumas pateikiami 1 lenteléje.

1 lentelé. Atsiliepimy veiksmingumo matai literattiroje

Veiksmingumo matas Straipsnis Duomenys

M. Salehan’nas ir D. J. Kim’as (2016) [1],

[4], W. Jianan’as (2017) [7], Y. Zhang’as

and D. Zhang’as (2014) [13], J.Singh’as
(2016) [8]

Amazon.com

Naudingumas (angl.

helpfulness) D. S.Yin’as, D. Bind’as and H. Zhing’as

(2014) [11] shopping.yahoo.com

S. Karimi ir W. Fang’as. (2017), [12] play.google.com

T. L. Ngo-Ye’nas ir A. P. Sinha’nas (2014)

[4], W. Jianan’as (2017) [7] Yelp.com
Populiarumas (angl. popularity) W. Jianan’as (2017) [7] Amazon.com ir Yelp.com
Skaitomumas (angl. readership) M. Salehan ir D. J. Kim (2016) [1] Amazon.com
N o F. R. Jimenez’as and N. A. Mendoza (2013) Sukurtos manipuliacijos
Ketinimas pirkti ( angl. [9]
purchase intention) J,Tian’a, Y. Chen’as and L, Wang (2014) .
[10] cnnic.com.
Pardavimy pajamos (angl. sales T. Liu’as and others. (2016) [14] Yahoo.com

revenue)

Saltinis: sudarytas autoriaus

Plac¢iai tyrimuose [1,4,7,8,9,11,12] naudojamas matas vartotojy atsiliepimy internete
veiksmingumui iSmatuoti yra naudingumas (angl. helpfulness). Ar internetinéje erdvéje iSsakytos
Zzmoniy nuomongés prisideda prie produkto vertinimo ir vartotojy sprendimo, gali bati nustatoma
vertinant naudinguma [12]. Pavyzdziui, prekiy ar paslaugy apzvalgy jvertinimui Amazon.com,
tripadvisor.com ir Yelp.com svetainése naudojama balsavimo funkcija, kuri leidzia skaitytojui
iSreiksti nuomone ar komentare pateikta informacija buvo jam naudinga. Atiduotas balsas, manoma
prisideda prie asmens, kuris atsiliepimg jvertino kaip naudingg, Sprendimo priémimo dél prekés ar
paslaugos jsigijimo. Naudingi atsiliepimai internetinése svetainése gali buti iskeliami aukséiau kity,
kad vartotojai galéty lengviau surasti kity vartotojy nuomone naudingg informacijg. Taciau visada ir
visur norima tobulinti procesus, taupyti laikg, bei sgnaudas, todél yra kuriami automatiniai

internetiniy atsiliepimy vertinimo ir klasifikavimo metodai. Y. Zhang’as ir D. Zhang’as [13] savo
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moksliniame darbe pateiké modelj, kuris prognozuoja kiekvieno atsiliepimo apie produktg
naudingumg (angl. helpfulness). Be to, darbo autoriai sukiré algoritma, kuris automatiskai suskirsto
internetinius atsiliepimus j penkias klases: ypa¢ naudingus, labai naudingus, Siek tiek naudingus,

nelabai naudingus ir visai nenaudingus.

Jau minéta, kad atsiliepimy internete naudingumas vertinamas balsais. Atsiliepimo naudingumo
balsai parodo Zmoniy skai¢iy, kuriems atsiliepime pateikta informacija buvo vertinga. Daznai
tyrimuose naudojama santykiné naudingumo jvertis, Kuris apskaifiuojamas dalinant visy
atsiliepimo balsy skaiciy, kuriais manoma, kad atsiliepimas buvo naudingas, i§ visy atsiliepimo
balsy skaiciaus [1,7,12].

J. Wu’as savo darbe [7] apjungé atsiliepimo naudingumo ir populiarumo matus, pastarasis
jvertina atsiliepimo potencialg pritraukti vartotojy démesj. Dazniausiai mokslingje literatiiroje
veiksmingumas vertinamas naudojant vieng matg, vis dél to tyrimo autorius J. Wu’as mano, kad
naudojantis jo sitiloma metodika, galima i$samiau jvertinti vartotojy atsiliepimy internete

veiksminguma [7].

Kitas mokslingje literatiiroje minimas veiksmingumo matas yra atsiliepimy skaitomumas (angl.
readership). M. Salehan‘as ir D. J. Kim‘as [1] analizavo vartotojy démesio atkreipimo j atsiliepimg
galimybe. Kadangi vartotojy atsiliepimy internete skaitomumas néra tiesiogiai iSmatuojamas,
tyrimo autoriai skaitomumg jvertino pasitelkdami kiekvienam produktui parasyty atsiliepimy
skai¢iy. Nors atsiliepimo perskaitymas yra pirmasis zingsnis vertinant jy veiksminguma, Vvis tik

tyrimuose skaitomumo aspektas beveik neanalizuojamas [1].

Interneto klienty ketinimas pirkti (angl. purchase intention) taip pat mokslinéje literatiiroje
randamas kaip atsiliepimy internete veiksmingumo matas [9,10] Vartotojy atsiliepimai prisideda
prie pasitikéjimo produktais, jy pardavéjais, internetinémis parduotuvémis karimo. Verslui vartotojy
pasitikéjimas yra svarbus, kadangi jam augant didéja ir ketinimo pirkti tikimybé. F. R. Jimenez’as ir
N. A. Mendoza [9] tyré internetiniy atsiliepimy jtakg vartotojy ketinimui pirkti. Bendrai rezultatai
parodé, kad patikimesnés apzvalgos yra tos, kurios i$samiau apibtdina produkts, o tai lemia
didesnius pirkimo ketinimus. Kitame i$ tyrimy tikrinama, ar pasitikéjimas gristas emocijomis ir
komentaro autoriaus pazinimu, daro jtaka vartotojy ketinimui pirkti [10]. Analizé patvirtino ir
ankstesniuose darbuose gautus rezultatus, kad abu veiksniai daro teigiamg jtaka vartotojy ketinimui

pirkti.

Pardavimy pajamas (angl. sales revenue) galima jvardinti, kaip dar vieng netiesioginj atsiliepimy
veiksmingumo matg. T. Liu‘o, X. Ding‘o ir Y. Chen‘o [14] tyrime, kino teatro pajamy
prognozavimui naudojant internetiniy atsiliepimy duomenis i$ "Yahoo" filmy tinklalapio nustatyta,
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kad internetiniai atsiliepimai daro jtakg filmy pajamoms. Tiksliausiai pavyko prognozuoti
pardavimy pajamas, kai naudojami tokie veiksniai, ketinimo pirkti matas, atsiliepimo sentimentas,
kino teatry skai¢ius kuriuose bus rodomas filmas, bei direktoriaus populiarumas [14]. Literatiiroje
yra ir daugiau moksliniy darby analizuojanciy vartotojy atsiliepimy poveikj pardavimy apimtims

[1,5].

C. Forman‘o ir kity autoriy darbe buvo nustatyta, kad informacijos apibudinancios atsiliepimo
autoriaus tapatybe atskleidimas skatina produkty pardavimus [5]. Be to, atsiliepimo autoriaus
geografinés vietovés atskleidimas sustiprina §j rysj. Straipsnio autoriy manymu, norint padidinti
internetiniy versly pardavimus, verta skatinti apzvalgy autorius pateikti daugiau apie save

atskleidzianc¢io turinio.

Tai tik keletas atsiliepimy veiksmingumag apibudinanciy maty. Kadangi vartotojy atsiliepimy
internete veiksmingumas yra aktualus tiriamas objektas, todél ateityje tikétina jy analizés metodai
tobulés ir suteiks dar didesn¢ naudg verslui, bei vartotojams. Vis dél to pastebima, kad daugiausiai
démesio skiriama atsiliepimy naudingumo tyrimams. Remiantis atsiliepimy naudingumo mato
rezultatais, yra kuriamos automatinés sistemos, kuriomis atskiriami atsiliepimai turintys vertingos
informacijos ir esminiy jzvalgy neturintys atsiliepimai (nereikSmingas tekstas) [1,4,8,13]. Taigi
Siame darbe analizuojamas vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumas yra apibréziamas kaip
atsiliepimy naudingumas. Atsiliepimy internete naudingumo matas aprasomas vartotojy balsy
skai¢iumi, kuriy nuomone atsiliepime pateikta informacija yra naudinga. Kuo didesnis naudingumo
rodiklis, tuo didesniam skaiCiui vartotojy, atsiliepimo autoriaus iSsakytos mintys ir pastebéjimai

buvo vertingi.
1.3. Vartotojy atsiliepimy internete veiksminguma lemiantys veiksniai

Praeitame poskyryje apzvelgta kaip mokslinéje literatiiroje konceptualizuojamas ir matuojamas
vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumas. Mokslings literatiiros analizé leido identifikuoti
vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumg lemiancéius veiksnius, kuriy apzvalga pateikta

2 lenteléje.

M. Salehan’as ir D. J. Kim’as [1] tyrimo rezultatai parod¢, kad teigiamas atsiliepimo pavadinimo
sentimentas (angl. positive sentiment) yra svarbus skaitomumo prognozavimo veiksnys, Kitaip
tariant, pozityvius pavadinimus turintys atsiliepimai yra dazniau skaitomi vartotojy. Atsiliepimo
pavadinimo teigiamas sentimentas ir atsiliepimai su neutraliu tekstu (angl. neutral text) didina

skaitomumg. Nustatyta, kad naudinguma neigiamai veikia atsiliepimo teksto sentimentas [1].
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Atsiliepimo gyvavimo laikas (angl. longevity) jvertinamas skaiCiuojant dienas nuo tada, kada
atsiliepimas buvo sukurtas iki esamos datos. Nustatyta, kad atsiliepimo gyvavimo laikas daro
teigiama jtaka vartotojy internete apzvalgy skaitomumui [1]. T. L. Ngo -Ye’nas ir A. P. Sinha’nas
[4] naudingumui prognozuoti panaudojo atsiliepimo charakteristika panaSig j gyvavimo laika, tai
yra atsiliepimo naujuma (angl. recency). Naujumas iSmatuojamas dieny skaiCiumi, tai yra
skirtumas tarp seniausio atsiliepimo datos ir datos kada atitinkamas atsiliepimas buvo parasSytas.
W.Jianan’as [7] tirdamas atsiliepimy gyvavimo laiko jtakg skirtingy produkty atsiliepimy
populiarumui, nustaté statistiskai reik§mingg, taciau vieno produkto atsiliepimy populiarumui
neigiama, o kito produkto atsiliepimy populiarumui teigiamg rysj. Taip pat tyrimas parodé, kad
atsiliepimo gyvavimo laikas jo naudingumg veikia neigiamai, 0 naudojant kitus atsiliepimy
duomenis nerastas statistiskai reikSmingas rySys. Taigi reikia daugiau tyrimy, kurie atskleisty

atsiliepimy gyvavimo laiko poveikj vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumui.

Moksliniuose darbuose teigiama, kad ilgesni atsiliepimai teigiamai veikia atsiliepimy naudinguma,
populiarumg ir skaitomuma [1,2,7]. Atsiliepimo ilgis (angl. review length) gali bati iSmatuojamas
zodziy skaic¢iumi atsiliepimo tekste [1,2,7]. Galima manyti, kad ilgesni atsiliepimai uzima daugiau
vietos svetainés narSymo lange, todél jie yra grei¢iau pastebimi, nei trumpesnio teksto atsiliepimai.
Vis dél to, M. Salehan’o ir D. J. Kim’o tyrimo rezultatai rodo, kad ilgas atsiliepimo pavadinimas

mazina atsiliepimy skaitomuma [1].

T. L. Ngo-Ye’no ir A. P. Sinha’nas [4] vartotojy atsiliepimy sukurtg piniginge verte
(angl. monetary value) apibrézé, kaip visy atsiliepimo autoriaus atsiliepimy naudingy balsy vidurkj.
Atsiliepimo daznumas (angl. frequency) yra visy atsiliepimo autoriaus ank$¢iau parasSyty
atsiliepimy skaicius. Be to, atsiliepimo teksto ZodZiai yra atrinktas Zodziy rinkinys, taip pat
hipotetizuoti, kaip naudingumag lemiantys veiksniai. Remiantis [4] straipsniu, statistiskai
reik§mingas rySys tarp zodziy ir naudingumo vienuose atsiliepimuose gali biti Zymiai stipresnis nei
kituose, o tai gali priklausyti nuo verslo srities, kurioje atsiliepimai analizuojami konteksto ir
atsiliepimy pobudzio. Nustatyta, kad atsiliepimo vertés, daznumo ir naujumo (angl. monetary value,
frequency, recency) saveika, teigiamai veikia naudingumg. Tai reiskia, kad ne tik atsiliepimo
charakteristikos gali buti svarbios veiksmingumo prognozavimui, bet ir atsiliepimo autoriaus
aktyvuma internetiniame puslapyje apibtidinantys veiksniali, tokie kaip atsiliepimo verté, daznumas

ir naujumas [4].

W. Jianan’as [7] tyré veiksmingumg lemiancius veiksnius, kurie apima atsiliepimy, jy autoriy ir
internetinés svetainés charakteristikas. Viena i§ atsiliepimg apibudinanciy charakteristiky yra teksto
valentingumas (angl. valence), kurio savybé pritraukti prasminiu pozitiriu SU juo susijusius kity
vartotojy komentarus. Darbe valentingumas yra iSmatuojamas reitingo jverciu (jvertis zvaigzdute)
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(angl. star rating), kuriuo atsiliepimo autorius jvertina prek¢ ar paslaugg. Valentingumag
W.Jianan’as [7] detalizuoja dviem budais. Pirmasis, kai valentingumas aprasomas penkiais
nominalios skalés kintamaisiais (pvz. 1 zvaigzduté, 2 Zvaigzduté,..., 5 Zvaigzduté), 0 antruoju
variantu, nurodomas kaip intervaly skalés kintamasis, tuomet valentingumo reik§mé lygi esamai
atsiliepimo reitingo reikSmei. Rezultatai parodé, kad valentingumas neigiamai veikia atsiliepimo
populiarumg, o naudingumg teigiamai, taciau valentingumo ir produkto tipo sgveika daro neigiama

jtaka atsiliepimo populiarumui, tuo tarpu naudingumui statistiskai reikSmingas rySys nerastas.

Atsiliepimy autoriaus patikimumas (angl. credibility), apibtidina vartotojo suvokima ar atsiliepimo
autorius atsiliepimuose pateikia teisingg informacija [7]. Patikimumg W. Jianan’as [7] savo darbe
apibrézia, kaip dvinarj fiktyvy kintamajj (sukurtas dirbtinai), kuriam priskiriama reiksmé 1, kai
informacija atsiliepime yra paremta atsiliepimo autoriaus patirtimi, kitu atveju priskiriama 0
reikSmé. Gauti tyrimo rezultatai parodé, kad atsiliepimo populiarumui jo autoriaus patikimumas
daro neigiama jtaka, o naudingumui teigiamg ir neigiamg jtaka, skirtingiems produkty atsiliepimy
duomeny rinkiniams. Manoma, kad geresnis patikimumo mato panaudojimas biity atsiliepimy
autoriy tapatybés atskleidimui tirti [7]. H. Hong’as, D. Xu su kitais tyr¢jais, atlik¢ meta analize, tai
pat rado, kad atskleidziama informacija apie atsiliepimo autoriy, (tokia kaip tikras vardas,

nuotraukos, gyvenamosios vietos atskleidimas) teigiamai veikia atsiliepimo naudinguma [2].

J. P. Singh’as su Kkitais darbo autoriais produkto reitingg ZvaigZdute savo tyrme jvardina, Kaip
bendrg produkto jvertinimo rodiklj [8]. Kitaip tariant, rodiklis yra visy vartotojy produkto
jvertinimy vidurkis. Tyrimu nustatyta, kad produkto reitingas yra vienas i§ svarbiausiy parametry

atsiliepimy internete naudingumo vertinimui.

2 lentelé. Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumg lemiantys veiksniai

Veiksminguma Veiksmingumo . . .
. S Tyrimo rezultatas Tyrimy autoriai
prognozuojantys veiksniai matas
M. Salehan’as ir D. J. Kim’as,
. . . (2016) [1], H. Hong’as, D. Xu
o Naudingumas Teigiamas rySys and others. (2017) [2], W.
Atsiliepimo ilgis Jianan’as (2017) [7]
Populiarumas Teigiamas rySys W. Jianan’as (2017) [7]
Skaitomumas Teigiamas rySys
Atsiliepimo pavadinimo ilgis | Skaitomumas Neigiamas rysys
Atsi_liepimo pavgd.inimo ) . M. Salehan’as ir D. J. Kim (2016)
sentimentas x teigiamas Skaitomumas Teigiamas rysys [1]
pavadinimas
Atsiliepimo sentimentas x Naudingumas Teigiamas rySys
neutralus atsiliepimas g & sy
Nustatyti neigiami ir ,
Atsiliepimo gyvavimo laikas . teigiami rysiai [7] (taciau H. Hong’as , D. Xu and others
ce . . Naudingumas . T (2017) [2],W. Jianan’as (2017)
(atsiliepimonaujumas, gylis) daZniausiai nustatytas 7]
teigiamas rysys)
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2 lentelés tesinys. Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumg lemiantys veiksniai

Veiksmingumg Veiksmingumo

. < Tyrimo rezultatas Tyrimy autoriai
prognozuojantys veiksniai matas

StatistiSkai reik§mingas
(nustatyti teigiami ir

neigiami rysiai, W. Jianan’as (2017) [7]

skirtingiems atsiliepimy
Populiarumas duomeny rinkiniams)

Atsiliepimo gyvavimo laikas
(atsiliepimo naujumas, gylis)

Atsiliepimo teksto Zodziy

rinkinys Teigiamas rySys

T. L. Ngo-Ye’nas ir A. P.
Sinha’nas (2014) [4]

Atsiliepimo verté x - “
Teigiamas rySys

daznumasxgyvavimo laikas Naudingumas
Atsiliepimo valentingumas Naudingumas Teigiamas rySys
(junglumas) Populiarumas Neigiamas rysys

Nerasta statistiskai
Naudingumas reik§mingo rysio
Populiarumas Neigiamas rysys
Statisti§kai nereik§mingas
Naudingumas | rySys arba teigiamas rySys

Atsiliepimo valentingumas x
produkto tipas

W. Jianan’as (2017) [7]

Atsiliepimo autoriaus

patikimumas — y
Populiarumas Neigiamas rySys
Informacijos apie autoriy
atskleidimas (tikras vardas, Teici y H. Hong’as , D. Xu and others
gyvenamoji vieta, fotografija clelamas ysys (2017) [2]
ir kita) Naudingumas
Produkto reitingas Teici y J. P. Singh’as and others (2016)
zvaigzdute Naudingumas clelamas Tysys [8]

Saltinis: sudarytas autoriaus

Pastebima, kad daznai mokslinéje literatiiroje analizuojamas atsiliepimo teksto ilgis, kuris tyrimais
nustatyta su vartotojy atsiliepimy internete naudingumu yra siejamas teigiamu statistiSkai
reikSmingu rysiu [1,2,7]. Atsiliepimy teksto sentimentas tai pat jvardijamas, kaip veiksminguma
lementis veiksnys, ta¢iau su Sia tekstg apibiidinancia charakteristika, naudojant skirtingy Saltiniy
atsiliepimus, gali biti gaunami skirtingi rezultatai. Veiksmingumo tyrimuose analizuojamos

charakteristikos susijusios su atsiliepimy tekstu, jy autoriumi [1,7], bei verslo objektu [7].

1.4. Vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumga lemiandiy veiksniy tyrimui taikomuy

matematiniy metody apZvalga

Moksliniai darbai, kuriy objektas vartotojy atsiliepimy internete veiksmingumas, dazniausiai
sutelkti j ji lemiandiy veiksniy nustatyma. Siame darbe internetiniy atsiliepimy veiksmingumas
iSmatuojamas naudingumo jverciu. Toliau apzvelgiami analizés metodai, kurie mokslingje

literatiiroje naudojami vartotojy atsiliepimy internete naudingumui tirti.

M. Salehan‘as ir D. J. Kimb‘as savo darbe [1], taikydami neigiamg binoming regresija Su
logaritmine transformacija (angl. negative binomial regression with logit transformation ), tyré ar

yra statistiSkai reikSmingas rySys tarp atsiliepimy sentimenty ir naudingumo. Analizuotas
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Amazon.com 20-ties skirtingy produkty atsiliepimy rinkinys. | lygtj jtrauktas fiktyvus kintamasis,
aprasantis atsiliepimus su neutraliu poliskumu, kad iSmatuoti konteksto kintamojo (moderatoriaus)
poliskumga tarp atsiliepimo sentimento ir naudingumo. Fiktyvus kintamasis (neutralus atsiliepimas),
tyrime apibréziamas kaip subalansuotas teigiamo ir neigiamo atsiliepimo sentimento lygis, bei gali
jgyti viencto reikSme, kai atsiliepimas yra neutralaus poliSkumo ir nulis kitais atvejais. Kiti
regresijos lygties kintamieji yra atsiliepmo sentimentas, ilgis ir gyvavimo laikas. Kadangi kintamojo
atsiliepimo ilgis reikSmiy standartinis nuokrypis didesnis uz jy vidurkj, todel dispersijai sumazinti
Sis kintamasis regresijos lygtyje logaritmuotas. Atsiliepimo gyvavimo laikui taip pat pritaikyta
logaritminé transformacija. Sentimento nustatymui darbe panaudota nemokama SentiStrength

teksto sentimento nustatymo sistema (SentiStrength prieiga per: http://sentistrength.wlv.ac.uk/), kuri

atskiria neigiamas ir teigiamas emocijas isreikstas tekste, suteikdama ranga nuo 1 iki 5 teigiamiems

ir -1 iki -5 neigiamiems atsiliepimy Sentimentams.

M. Salehan‘as ir D. J. Kimb‘as tyrime poliskumas apskai¢iuotas taip: PoliSkumas = teigiamas
sentimentas + neigiamas sentimentas. O bendras atsiliepimo sentimentas: Sentimentas = (Teigiamas
sentimentas + neigiamas sentimentas) — 2 ir jis matuojamas rangu nuo 2 iki 8. Taigi tyrime sudaryta

regresijos lygtis [1]:

Naudingy _ atsiliepimy _ sk.
Viso _ atsiliepimy _sk.
+/,-Neutralus _ atsiliepimas + £ -log( Atsiliepimo _ilg is) (1)
+ [, - Atsiliepimo _ sentimentas x Neutralus _ atsiliepimas

+ fs - log(atsiliepimo _ gyvavimo__laikas),

% = S, + p, - Atsiliepimo _ sentimentas

Naudingumas M. Salehan‘o ir D. J. Kimb‘o darbe iSreikStas naudingumo ir visy atsiliepimy
santykiu [1]. Tyrimo rezultatai parodé, kad statistiSkai reik§mingas teigiamas rySys yra tarp
naudingumo ir atsiliepimo ilgio, gyvavimo laiko, bei atsiliepimo sentimento ir neutralaus
atsiliepimo veiksniy sgveikos [1]. Taip pat nustatytas neigiamas ryS8ys tarp naudingumo ir
atsiliepimo sentimento. Straipsnio autoriai M. Salehan‘as ir D. J. Kimb‘as teigia, kad dél skirtumy
tarp paslaugy ir produkty atsiliepimy, tyrimo iSvady negalima taikyti vartotojy atsiliepimams apie
paslaugas [1]. Pastebima, kad tyrime lieka nejvertintas galimas sarkazmas atsiliepimuose. Taip pat
yra atsiliepimy kurie jvertinti naudingumo balais, taciau neturi vertingos esminés informacijos apie

produkta, todél atsiliepimy naudingumas gali ne visai tiksliai atspindéti realy.

T. L. Ngo-Ye’nas ir A. P. Sinha’nas [4] savo tyrime prognozuodami atsiliepimy naudinguma
geriausius rezultatus gavo apjungus zodziy vektoriaus (angl. Vector of words arba Bag of words
model, BOW) modelj ir RFM (angl. recency, frequency, monetary value) marketingo analizg.

Vektorinés erdvés modelio rezultatas, tai is atsiliepimo teksto atrinkty zodziy svoriai, kurie laikomi
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naudingumo veiksniais. Realizuojant metoda, kiekvienas teksto dokumentas atvaizduojamas kaip
zodziy vektorius, kuriame yra reik§Smés nusakancios kiek karty atitinkamas Zodis pasikartojo tekste.
Pavyzdziui, zodziy krepSelis{t,,t;,t,,t,,t;,t,} apraSomas kaip vektorius X = (3,1,2), kurio reik§mes
apibuidina krepselyje esamy Zodziy daznj. Tyrime gauti zodziy svoriai, tai kiekviename dokumente

(atsiliepime) esanciy zodziy daznumas, kuris normalizuotas pagal dokumento ilgj [4] :

dokumenty _ sk.
sk. _dokumenty su_ Zodziu i

)

fi’j-o

Cia f;;yrazodzio i daznis dokumente j.

BOW metodo trikumai, labai didelis Zodziy skaicius modelyje, gali pareikalauti daug kompiuterio
resursy ir laiko apmokant modelj, o dar svarbiau tai gali salygoti modelio persimokyma [4].
Sprendziant klasifikavimo uzdavinj, gali biiti netinkamai nustatomos klasés, kadangi Zodziy
krepselio metodas nenaudoja zodziy junginiy, o tik atskirus zodzius. Pavyzdziui ,,not good* zodis
bty priskiriamas neigiamai zodziy klasei, tuo tarpu atskiras zodis ,,good teigiamos klasés narys.
Zodziai kurie kartojasi labai retai, nesuteikia mokymosi metodui pakankamai informacijos
teisingam atsiliepimy klasifikavimui, todél tokie zodziai apmokymo duomenyse yra ignoruojami.
BOW metodas gali biiti naudojamas kartu su kitais metodais, dazniausiai masininio mokymosi,
kaip pavyzdys naivaus Bajeso (angl. naive Bayes), atraminiy vektoriy (angl. Support Vector
Machines) metodais [15].

RFM analizé yra tiesioginés rinkodaros metodas T. L. Ngo-Ye’no ir A. P. Sinha’no [4] tyrime
vertina vartotojo, tai yra atsiliepimo autoriaus atsiliepimy gyvavimo laikq internetiniame puslapyje,
daznumg ir pingine Verte. Sie trys jveréiai apibiidina atsiliepimo autoriaus jsitraukimo j internetinés
bendruomenés veiklg stipruma. Pritaikius atraminiy vektoriy regresijos algoritmag (angl. Support
Vector Regression Algorithm, SVR), bei panaudojus zodziy svorius (BOW modelis) ir RFM
analizés veiksnius, kaip kintamuosius atsiliepimy naudingumui prognozuoti, sudarytas tiksliausias
modelis lyginant su rezultatais, kai BOW ir RFM metodai taikomi atskirai. T. L. Ngo-Ye’nas ir A.
P. Sinha’nas i$vadose teigia, kad tiek atsiliepimo teksto tiek jo autoriaus charakteristikos (gyvavimo

laikas, daznumas ir verte) reik§mingai veikia vartotojy atsiliepimy internete naudinguma [4].

H. Hong’as, D. Xu su kitais autoriais atliko meta analize, remiantis atlikty tyrimy apie naudingumag
veikian¢ius veiksnius rezultatais. Kadangi skirtinguose darbuose gautos skirtingos iSvados
(vienuose tyrimuose nustatytas teigiamas rySys, o kituose tas pats veiksnys nustatyta, kad turi
neigiama rysj su atsiliepimy naudingumu) apie atsiliepimy naudingumo rysj su jvairiais veiksniais,
todél norima suprasti ir suderinti tyrimuose gautas skirtingas iSvadas [2]. Nustatyta, kad tyrimuose

skirtingas iSvadas daugiausiai lemia parinktas naudingumo vertinimo matas, produkto tipas ir
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atsiliepimy Saltinis. Meta analizés rezultatai patvirtina, kad atsiliepimo teksto gylis, atsiliepimo
amzius, recenzento informacijos atskleidimas ir recenzenty patirtis, turi teigiamos jtakos atsiliepimo
naudingumui. Tai pat nustatyta, kad atsiliepimo skaitomumas ir atsiliepimo reitingas neturi

reikSmingos jtakos apzvalgos naudingumui.

W. Jianan’as [7] santykinio naudingumo (santykis visy naudingy atsiliepimy, i§ visy atsiliepimy,
paraSyty atitinkamam produktui ar paslaugai) vertinimui panaudojo Tobit regresijg. Logistiné
regresija pritaikyta, kai priklausomas kintamasis apibréziamas atsiliepimo naudingy balsy
skai¢iumi. Tai pat logisting regresija S. Lee ir J. Y. Choeh’as naudojo atsiliepimy naudinguma
veikianéiy veiksniy tyrimui [16]. Atsiliepimai klasifikuoti naudojant sprendimy medzio, bei
artimiausiy kaimyny metodus. Geresnis klasifikatorius Siame tyrime buvo sprendimy medZzio

metodas [16].

Atsiliepimy naudingumo klasifikavimui J. P. Singh’as su kitais tyrimo autoriais pritaiké gradientinj
stiprinimo algoritma (angl. gradient boosting algorithm) [8]. Metodo mokymosi principas padalinti
duomenis j mazas duomeny imtis. Tada modelis mokosi Klasifikuoti duomenis kiekvienoje imtyje
atskirai. Galiausiai rezultatai sujungiami ir gaunamas vienas klasifikavimo rezultatas. Lyginant su

tiesine regresija, gradientinis stiprinimo algoritmas pateikia geresnius rezultatus [8].

R. Dong’as, M. Schaal’as su kitais tyrimo [17] autoriais, atsiliepimy Klasifikavimui j naudingus ir
nenaudingus taiké Naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes), JRip ir atsitiktiniy misky (angl. Random
Forest) metodus. Duomeny imtyje, naudingy ir nenaudingy atsiliepimy klases sudaré toks pats
skaiCius atsiliepimy. Geriausi klasifikavimo rezultatai gauti atsiliepimus klasifikavus atsitiktiniy

misSky metodu.

Y. Zhang’as, ir D. Zhang’as klasifikavo penkias atsiliepimy klases, kai naudingumas yra santykis
tarp naudingy atsiliepimo balsy skaiCiaus ir visy atitinkamo produkto atsiliepimy skaiciaus [13]. Kai
atsiliepimo naudingumas didesnis nei 80% atsiliepimai priskiriami ypa¢ naudingy atsiliepimy
klasei, nuo 60% iki 80% atsiliepimai laikomi labai naudingais, 40% ir 60% intervale, kai kurie
atsiliepimai yra naudingi. Naudingumo santykiui esant nuo 20% iki 40% atsiliepimai yra
nenaudingi, o su mazesniu nei 20% naudingumo santykiu atsiliepimai priskiriami visai nenaudingy
atsiliepimy klasei. Tyrime atsiliepimai klasifikuojami atraminiy Vvektoriy metodu kuris

suklasifikuoja atsiliepimus 68.73% tikslumu [13].

P. J. Lee, Y. H. Hu ir K.T. Lu naudingus ir nenaudingus atsiliepimus Klasifikavo sprendimy
medziy, atsitiktiniy misky, logistinés regresijos ir atraminiy vektoriy metodais [18]. Tiksliausiai

atsiliepimai klasifikuoti atsitiktiniy misky metodu.
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Atsiliepimo naudingumo veiksniy jtakai nustatyti tyrimuose daznai naudojami regresinés analizés
metodai, bei jy modifikacijos. Atsiliepimy internete klasifikavimo uzdaviniui spresti naudojami
masininio mokymosi metodai, tokie kaip atsitiktiniai miskai, atraminiai vektoriai, sprendimy
medziai ir kiti. Pastebima, kad geru atsiliepimy klasifikavimu pasizymi atsitiktiniy misky metodas
[17,18].

1.5. Programiniy kalby apZvalga

R yra atviro kodo programa, skirta statistiniams skai¢iavimams, bei ekonometriniam modeliavimui.
R programavimo kalbg 1995 m. sukiré R. Thaka ir R. Gentleman’as. Dirbant R, galima naudotis
placiu statistiniy (tiesinio ir netiesinio modeliavimo, klasikinés statistinés analizes, laiko eiluciy
analizés, klasifikavimo, klasterizavimo ir kt.), teksto tyrybos ir grafiniy metody jvairove.
Programavimo kalbos aplinka sukurta R, Fortan ir C kalbomis. Be to, R turi panasumy su kitomis
kalbomis, tokiomis kaip Java, C, ir Perl, o tai suteikia prieigg naudotojams prie jvairiy komandy
atliekant skai¢iavimo ir analizés uzduotis. R kalba yra paprasta, todél vartotojui greitai perprantama.
Siai programinei jrangai skirti metodai gali bati vartotojy papildomi, kuriami ir tobulinami.
Skelbiama, kad CRAN repozitorijoje yra sukurta daugiau nei 10 tukstanciy programiniy pakety,
kuriy skai¢ius su kiekvienais metais eksponentiskai auga [21]. 2017 metais R kalba programavimo

kalby reitingo lenteléje uzémé 14 vieta [19].

Kita programavimo kalba, kuri naudojama ne tik duomeny analizés, bet ir kity sri¢iy specialisty yra
Python. Python yra labai sparciai populiaréjanti kalba, programavimo kalby reitinge 2017 metais ji
uzéme trecig vietg [19]. Didziausias Python kalbos privalumas yra didZiulé standartiniy funkcijy
biblioteka, kuri leidzia pagreitinti, bei supaprastinti programy kairima, tai pat kurti universalias ar
pagal poreikius pritaikytas programas. Si programavimo kalba yra paprasta, norima atlikti veiksma

galima uzrasyti keliais variantais. Vienas i§ Phyton triikumy yra létas programos vykdymo greitis.

SAS yra specializuota programavimo kalba, skirta statistinei duomeny analizei. Skirtingai nuo
integruoty jrankiy, prieinamy is tokiy programy kaip ,,Microsoft Excel®, SAS leidzia vartotojams
gauti ir tvarkyti duomenis i§ jvairiy Saltiniy ir suteikia daug daugiau kontrolés ir laisvés
kompiliuojant duomenis. Si programiné jranga leidzia automatiskai kurti statistinés analizés
rezultaty ataskaitas ir jas iSsaugoti HTML, PDF ir RTF formatais. SAS programiné jranga

naudojama versle, sveikatos tyrimuose, gamyboje.

Matlab programiné jranga skirta jvairiy mokslo sri¢iy problemoms spesti, taciau daugiausiai
matematinéms. Pirminis tikslas, kuriant §ia programing jranga buvo sukurti jrankj darbui su
matricomis. Taciau dabar Matlab yra galingas paketas, turintis savitg, taciau lengvai perprantama

programavimo kalbg. Tai kalba apimanti i§ anksto paruostas matematines funkcijas. Matlab
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programinis paketas naudojamas matematiniams skai¢iavimams, duomeny surinkimui, imitaciniam
modeliavimui ir maketavimui, algoritmy sudarymui, mokslinei ir inzinerinei grafikai, duomeny

analizei, bei jos rezultaty vizualizacijai.

IBM SPSS Statistics yra specializuota statistiné programiné jranga, skirta statistinei duomeny
analizei. Ji leidzia atlikti visg duomeny analizés procesa, tai yra jkelti duomenis i$ jvairiy $altiniy,
juos paruosti (atlikti transformacijas, sukurti naujus kintamuosius, uzkoduoti kategorijas ir kita),
iSanalizuoti duomenis tiksliais statistiniais metodais, lengvai ir suprantamai pateikti gautus
rezultatus grafikais, bei analitinémis lentelémis, eksportuoti rezultatus jvairias formatais. SPSS
skirta statistinei analizei yra pritaikyta atlikti teksto analize, be to ji turi masininio mokymosi

metody biblioteka.
1.6. Tyrimo tikslas ir uzdaviniai

Tyrimo tikslas — nustatyti veiksnius, kurie lemia vartotojy atsiliepimy internete veiksminguma ir juos

panaudojus sukurti modelj vartotojy atsiliepimy klasifikavimui.
UZdaviniai:

1. Atlikti literatiros analize¢ ir atrinkti tyrime naudojamus kintamuosius, kurie gali bati
reikSmingi atsiliepimy veiksmingumo tyrimui.

2. Pritaikius teksto tyrybos metodus paruosti atsiliepimy tekstus tolesnei analizei.

3. Nustatyti atsiliepimy sentimentus.

4. Regresinés analizés metodais nustatyti atsiliepimy internete veiksmingumg lemiancius
veiksnius.

5. Sukurti atsiliepimy internete klasifikavimo modelius gristus regresinés analizés rezultatais.
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2. Atsiliepimy klasifikavimas gristas regresinés analizés rezultatais
Skyriuje pateikiama tyrime naudojama medziaga ir metody aprasymai.
2.1. Kintamyjy apibrézimai

Tyrime naudojami duomenys yra i§ Yelp.com svetainés. Atsizvelgus j turimus duomenis, bei
literattiros analize, darbe pasirinkti tirti tokie veiksniai, kurie gali daryti jtaka vartotojy atsiliepimy

naudingumui:

1. Atsiliepimo valentingumas — matuojamas atsiliepimo zvaigzduéiy sistemos jvertinimu.
(angl. review star ).
2. Atsiliepimy skaifius — kiekvienam restoranui svetainéje parasyty atsiliepimy skaicius
(angl. review count)
3. Atsiliepimo naujumas — skirtumas dienomis, tarp seniausio atsiliepimo datos ir i-tojo
atsiliepimo datos (angl. review recency ).
4. Atsiliepimo daznumas (angl. review frequency) — atsiliepimy skaicius, kuriuos
vartotojas buvo parases pries i-tajj atsiliepima.
5. Restorano vertinimas Zvaigzdute (angl. star rating) — Siuo jver¢iu jvertinama bendra
vartotojy nuomoné apie restorang, kadangi tai yra visy restorano internetinéje svetainéje
vertintojy, jvertinimy vidurkis.
6. Atsiliepimo teksto ilgis (angl. review length) — atsiliepimo tekste esamy zodziy skaicius.
7. Atsiliepimo sentimentas (angl. review sentiment) — atsiliepimy teksto neigiamas,
neutralus ir teigiamas sentimentas.
I$ turimy duomeny, sukuriami nauji kintamieji naujumas, daznumas, ilgis, ir sentimentas. Toliau
pateikiama, kaip minéti kintamieji apskaiciuoti, bei kokios tam naudotos R programinio paketo

funkcijos.

Atsiliepimo naujumas. Skaiciuojant atsiliepimo naujuma, panaudota as.Date funkcija, kuri datos
reik§mes pavercia j datos formatg. Tada apskaiciavus skirtumg tarp naujausio atsiliepimo datos ir i -

tojo atsiliepimo gaunamos atsiliepimo naujumo reik§mes.

Atsiliepimo daZnumas. Pirmiausia, R programoje duomenys suriiSiuojami naudojant order
funkcija. Naudojant order funkcija raSiuojamos duomeny eilutés pagal user_id, po to pagal Data
kintamgjj, maz¢jimo tvarka. Visy atsiliepimo autoriy atsiliepimai suriiSiuoti nuo seniausio iki
naujausio. Kitu zingsniu, pradedant vienetu, sunumeruotas kiekvienas unikalaus user_id
atsiliepimas (eilutés), tam panaudojus sequence numeravimo funkcijg. Gauta kiekvieno atsiliepimo
charakteristika parodo, kiek atsiliepimy autorius buvo parases pries i-tajj atsiliepima.
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Atsiliepimo ilgis. Su unlist ir strsplit funkcijomis atsiliepimo tekstas iSskaidomas j atskiry zodziy
vektoriy, lenght ir sapply funkcijy pagalba suskai¢iuojamas kiekvieno atsiliepimo teksto zodziy

skaicius.
Teksto sentimenty nustatymo zingsniai pateikti sekanc¢iame poskyryje.
2.2. Teksto apdorojimas ir sentimenty analizé

Atsiliepimy naudingumas, tai pat gali priklausyti nuo atsiliepimo teksto sentimento. Todel
atsiliepimy sentimentas yra dar vienas Siame darbe analizuojamas veiksnys. Sentimenty analizé

dazniausiai atlickama su i§valytu tekstu, todél atlikti tokie atsiliepimy teksto valymo zingsniai:

e paSalinami skyrybos simboliai, tam naudojama removePunctuation R paketo procediira;

e paSalinami skai¢iai, removeNumbers procediira;

o tekstas paverciamas j mazgsias raides, naudojant tolower procediirs;

e pasalinti pridétiniai tarpai tarp zodziy, stripWhitespace procediira;

e paSalinami visi simboliai, kurie néra angly kalbos abécéléje;

e pasalinami nereikSmingi zodziai, jungtukai dalelytés, kurie yra zodyne myStopwords
(pavyzdziui: ,,was*, ,,it, ,,during“, ,before“), papildomai j $j zodyna jtaukta ,xI“ ,,two",
wjust”, ,las“, ,vegas®, ,le“, ive*;

o atliekamas teksto lematizavimas (lemmatize_words procediira), kuris reiskia, kad skirtingy
gramatiniy formy ZodZiai, bus ver¢iami i esamojo laiko zZodziy formg (pavyzdziui ZodZziai
,run®, jran“, ,runing“ zodziai paverciami j ,,yun*).

e iSskiriamas zodziy kamienas naudojant stemDocument procediirg.

Dazniausiai sentimentai skirstomi neigiamus ir teigiamus. Tai pat gali biti ir trecioji, neutralaus
sentimento kategorija. Sentimentas nustatomas naudojant sudaryta zodziy zodyna, kuriame yra
kiekvieng sentimento kategorija apibidinantys Zodziai. Zodyng galima susidaryti pa¢iam, tadiau yra
daugybé jau sudaryty. Sentimenty iStraukimui naudojama R programinio paketo analyzeSentiment
procediira ir QDAP bendrinis zodynas. Neigiama sentimentg turin¢iam atsiliepimui priskiriamas

zodis ,,negative, neutraliam ,,neutral®, o teigiamam ,,positive*. Toliau darbe priskiriamos reikSmés

-1 neigiama, O neutraly ir 1 teigiama sentimenta turin¢iam atsiliepimui.
2.3. Neigiama binominé regresiné analizé

Naudojant regresing analiz¢, galima jvertinti priklausomo kintamojo priklausomybg nuo
nepriklausomy kintamyjy, bei prognozuoti priklausomojo kintamojo reik§mes. Siame darbe
nepriklausomas kintamas Y yra atsiliepimo naudingumas. Binominé regresija naudojama, kai

priklausomas kintamasis néra pasiskirstgs pagal normalyjj skirstinj. Taigi, modelis skirtas
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modeliuoti dispersijos pervirsj, kai priklausomo kintamojo Y dispersija yra daug didesné uz jo
vidurkj. Be to, regresijos lygtis sudaroma ne pa¢iam priklausomam kintamajam Y , 0 jo vidurkiui
u [16]:

p=e’,

Z= ,Bo +131X1 +162X2 +"'+ﬁnxn’

(3)

¢ia: u— priklausomo kintamojo Y vidurkis, Z — vidutinis jvykiy skaicius, € =2.718..., X;,..., X, —

n

nepriklausomi kintamieji, Bo,ﬁl...,,é’n — modelio koeficientai kur ,30 yra modelio konstanta.

Kai nepriklausomas kintamasis X; padidéja vienetu, priklausomo kintamojo Y vidurkis ¢ padidéja

(sumazéja) e’ karto [20]. Taigi parametro koeficientas ., parodo nepriklausomy kintamuyjy

teigiamg ar neigiamg poveikj Y vidurkiui.

Neigiamos binominés regresijos modelio etapai susideda i§ kintamyjy tinkamumo tyrimo ir modelio

tinkamumo duomenims tikrinimo [20]:

1. Patikrinama ar priklausomo kintamojo Y dispersija didesné uz vidurkj. Jei dispersija
mazesné, neigiama binominé regresija netaikoma.

2. Sudaromas neigiamos binominés regresijos modelis ir tikrinama, ar deviacijos ir jos laisvés
laipsniy santykis artimas vienetui.

3. Patikrinama, ar tikétinumy santykio kriterijaus p > 0,05. Jei yra kitaip, modelis netinkamas.

4. Patikrinama, ar visi nepriklausomi kintamieji yra statistiskai reikSmingi (visos Voldo
kriterijaus, i$skyrus konstantg reikSmés p >0,05). Jei nors vienas nepriklausomas
kintamasis néra statistiSkai reikSmingas modelis dar netinkamas naudoti prognozavimui.

Biitina patikrinti ar sudarytas regresijos modelis tinkamai apraSo priklausomybe tarp priklausomo

kintamojo Y ir nepriklausomy kintamyjy X,,...,X,. Modelio tinkamuma duomenims aprasancios

charakteristikos [20]:

e Deviacijos rodiklis parodo kiek tiriamas modelis skiriasi nuo modelio pilnai aprasancio
duomenis (kuris netinkamas naudoti nes yra labai sudétingas). Regresijos modelis laikomas
pakankamai geru, kai deviacija padalinta i§ savo laisvés laipsniy, nuo vieneto skiriasi nedaug.
Priimtinas intervalas 0,9 — 1,1, jeigu reikSmé mazesné uz 0,7 ar didesné uz 1,3 tai parodo

blogg modelio tikimg duomenims.

27



e Pirsono chi kvadrato statistika (angl. Pearson Chi — Square) yra deviacijos analogas, kuris
matuoja ar su regresijos modeliu gauty ir tikry Y reikSmiy skirtumai yra mazi, tai yra
statistiSkai nereikSmingi. Laikoma, kad modelis pakankamai geras, jeigu chi kvadrato
statistikos ir savo laisvés laipsniy santykis, nedaug skiriasi nuo vieneto ir bent patenka j

intervala 0,8 —1,2.

o Tikétinumo santykio chi kvadrato kriterijus lygina sudarytg modelj su modeliu neturinéiu
jokiy nepriklausomy kintamyjy ir tikrina ar modelyje yra bent vienas reikSmingas kintamasis
(regresorius). Kai p > 0,05, tai regresijos modelis gali abejotinai aprasyti duomenis. Kai §i

statistika didelé ji rodo geresnj modelio tinkamuma.

o Akaikés informacinis kriterijus (AIC) leidzia palyginti du modelius. Geresnis modelis
laikomas tas, kurio AIC maZesnis. Lyginamyjy modeliy parametry jverciai turi biiti
suskaiCiuoti, naudojant tuos pacius duomenis. Taip pat vieno modelio nepriklausomi
kintamieji turi buti kito modelio nepriklausomy kintamyjy aibés dalis. AIC informacinis

indeksas apskai¢iuojamas taip [21]:

2k RSS
AIC = — +log| —— |, 4
: g[n_k} %)

¢ia k — nepriklausomy kintamyjy skaicius,
N — steb¢jimy skaicius,

RSS = e - lickamyjy paklaidy kvadraty suma, kur € =Y, —¥;, kaiy,~ i-toji priklausomojo
i
kintamojo reik§mé ir ¥, — i-toji priklausomojo kintamojo reiksmé, apskai¢iuota pagal sudaryta modelj.

Kai i lygt] norima jtraukti kategorinius kintamuosius, sukuriami vadinamai pseudokintamieji, kurie
gali | gyti tik dvi reikSmes 0 ir 1. Atsiliepimo sentimentas yra kintamasis turintis 3 kategorijas,
todél sukuriami du dvireik§miai pseudokintamieji. Vienas jy teigiamas sentimentas, kuris jgyja
reikSme 1, kai sentimentas yra teigiamas ir O Kitais atvejais, bei pseudokintamasis neigiamas

sentimentas jgyjantis reikSme 1, kai atsiliepimas yra neigiamo sentimento ir 0 kitais atvejais.

Neigiamai binominei regresijai darbe realizuoti, naudojama R programos glm.nb komanda, kuri yra
i8 MASS funkcijy bibliotekos. Didziausio tikétinumo chi kvadrato statistika tikrinama naudojant

anova komanda.
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2.4. Vartotoju internete atsiliepimuy klasifikavimo metodai

Klasifikavimas (angl. classification) — tai objekty skirstymas j klases. Klasifikavimo uzdavinio
tikslas — turimos duomeny aibés klasifikavimui (klasés yra zinomos) sukurti taisykle, pagal kurig
duomenys, kurie nubuvo naudojami klasifikavimo taisyklés kiirime, automatiskai buty priskiriami

vienai ar kitai zinomai klasei.
2.4.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial neural networks, ANN), yra vienas masininio
mokymosi metody. ANN galima naudoti klasifikavimo uzdaviniui spresti ar realiy reikSmiy
prognozavimui. Dirbtinis neuroninis tinklas — rinkinys tarpusavyje sujungtu, neurony. Neuroniniai
tinklai daZniausiai sudaryti i§ trijy sluoksniy, tai yra jvesties sluoksnio (angl. input), paslépto
neurony sluoksnio (angl. hidden) ir iSvesties sluoksnio (angl. output). Kiekvienas neurono sluoksnis
yra sujungtas su gretimy sluoksniy neuronais, taciau daZzniausiai to paties sluoksnio neuronai néra
sujungti. Neurony skai¢iavimo rezultatas iSvesties sluoksnyje priklauso nuo pasléptyjy sluoksniy

skaiCiaus, neurony i§vedimo reik§miy ir su jais susijusiy svoriniy koeficienty.

Pats dirbtinis neuronas yra sudarytas i§ trijy pagrindiniy komponenty: svoriai, slenks¢iai ir

aktyvavimo funkcija (zr. 1pav.). Svoriy koeficientai wW;,W,,...,W, rodo stiprumus atskiry jvesciy,
aprasyty vektoriumi X;,X,,...,X,. Neuroniné¢ jungtis apskaic¢iuojama, kiekvieng jvesties signala

dauginant 1§ svorio koeficiento. Gauname, kad kiekvienas neurono tinklo i$¢jimas yra

apskaiciuojamas pagal tokiag formulg [22]:

n
y= f[z X;W; j; (5)

i—1
Cia y— i8¢jimas, f — aktyvavimo funkcija, n — prie$ tai buvusio sluoksnio neurony skai¢ius, X;—
j€jimai ir W, — j&jimy svoriai.
Jei svorio koeficiento reikSmé yra teigiama, tada suzadina signalg iSvestyje, kai svorio koeficiento
reik§meé neigiama, slopina iSvesties signala.
Aktyvavimo funkcija yra matematiné operacija kartu su iSvesties signalu, kurig naudojant
transformuojamas gautas rezultatas (zr.1 pav.). Nuo dirbtinio neuroninio tinklo sprendziamo
uzdavinio priklauso, kokio sudétingumo aktyvavimo funkcija taikoma. Tarp dazniausiai naudojamy

yra tiesine, slenkscio, sigmoidine, hiperboliné tangento, logistin¢ ir Piesewise‘o aktyvavimo

funkcijos [19].
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Altyvavimo funkcija

/4 R AN

. 15&jimas
Sumavimas J

Xzs—"

Xn 0

|&jimai B8

1&jimy svoriai
1 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo sandara

[$vesties aktyvavima vidinis neurono slenkstis veikia taip [22]:

y= f(z X, W, —HJ, (6)
i=1
éia @ — dirbtinio neurono slenkstis.

Yra skiriami dviejy tipy neuroniniai tinklai, vienasluoksnis ir daugiasluoksnis perceptronai:
e Vienasluoksnis perceptronas — tarp jéjimo ir i8¢jimo sluoksniy néra paslépty neurony
sluoksniy (zr. 1 pav.);

e Daugiasluoksnis perceptronas — tarp jéjimo ir i$¢jimo sluoksniy yra viena ir daugiau paslépty
neurony sluoksniy (zr. 2 pav.);

Jvesties 1-as pasléptasis 2-as pasléptasis lsvesties

Sluoksniai

2 pav. Daugiasluoksnis perceptronas

Vieno sluoksnio dirbtiniy neuroniniy tinkly (vieno perceptrono) nepakanka spresti problemai, Kuri

turi netiesinj sprendimg. Todél tokiam uzdaviniui spresti, naudojamas neuroniniy tinkly modelis su
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vienu ar daugiau pasléptyjy sluoksniy, kai i§vedimas perduodamas i§ vieno perceptrono ] kita.
Informacija daugiasluoksniame perceptrone perduodama viena Kkryptimi, i$ jvesties sluoksnio j

i$vesties sluoksnj (zr. 2 pav.).

Kad neuroninis tinklas galéty iSspresti uzdavinius, jis turi biiti apmokomas 1§ turimy pavyzdziy.
Metodo iSskirtinumas tas, kad jis apsimoko pats ir jam nereikia iSankstiniy specifikacijy ar
formuliy, o vietoje parametry nustatymy, naudojami iSoriniai duomenys. Apmokymas vykdomas,
keiciant tarp neurony esanciy jung¢iy svorius. Taigi neuroniniai tinklai iesko geriausio uzdaviniui

tinkancio sprendimo.
Dirbtiniai neuroniniai tinklai pasiZymi Siomis charakteristikomis [23, 24]:

e Saviorganizacija ir adaptyvumas — metodui biidinga saviorganizacija, be to, modelis lengvai
adaptuojasi prie duomeny pasikeitimy, 0 visa tai lemia galingas ir efektyvias duomeny
apdorojimo galimybes.

e Lygiagretis skai¢iavimai — skaiCiavimai yra atlieckami tarp daugybés tarpusavyje susiety
neurony.

e Netiesinis tinklo apdorojimas — padidina neuroninio tinklo apibendrinimo laipsnj, galimybes
pasalinti triukSma duomenyse, bei geresnj klasifikavimg.

e Tolerancija klaidoms — jei dalis neuroninio tinklo netinkamai veikia, sumazéja metodo
efektyvumas ir tikslumas, vis dél to, tam tikros neuroninio tinklo funkcijos vis vien gali bti
patikimai vykdomos.

Sprendziant klasifikavimo uzdavin] neuroniniy tinkly metodu, jvesties sluoksnyje pateikiami
pozymius apraSantys duomenys, o iSvesties sluoksnyje yra gaunamas rezultatas nusakantis

prognozuojamo kintamojo priklausyma klaséms.

Siame darbe atsiliepimy naudingumui klasifikuoti naudojamas R programinio paketo funkcija nnet
i§ nnet paketo. Si funkcija pagal nutyléjima taiko dirbtinius neuroninius tinklus su vienu pasléptuoju
sluoksniu [25].

2.4.2. Atsitiktiniy misky metodas

Atsitiktiniy miSky metodas (angl. Random Forests) naudojamas klasifikavimo uzdaviniams spresti.
Vykdant metoda pradiné méginiy aibé M atsitiktiniai padalinama i S poaibiy, du trec¢daliai poaibiy
naudojami apmokymui, o lik¢ OOB (Out of Bag) testavimui. I§ poaibiy suformuojama S pilny
sprendimy medziy, Kurie ir sudaro atsitiktinj miSkg. Testuojama méginiy aibé klasifikuojama su
visais sprendimy medziais. Kiekvienas sprendimy medis méginj priskiria tam tikrai klasei. Po

klasifikacijos, remiantis gauty klasiy pasikartojimy dazniu, meéginys priskiriamas tai klasei, kurios
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pasikartojimy daznis buvo didziausias. Kad atrinkti tinkamiausig méginiy aibés dalinimui
naudojamg pozymyj, skai¢iuojamas informacijos kiekis, tarp kiekvieno pozymio A ir klasiy i$ aibés
M. Pozymiy svarbumui apskai¢iuoti naudojami OOB duomenys. Informacijos kiekio jvertis parodo,
kaip gerai parinktas pozymis padalina meéginiy aibe ] skirtingas klases. Parenkamas pozymis tas,

kuris turi didziausig informacijos kiekio jvertj. Informacijos kiekis apskai¢iuojamas pagal formulg:

Gain(M, A) = H (M)—sum((l\j—')x H (S)J, (7

¢ia M — méginiy aibé, A — pozymis, S — méginiy aibés poaibis, H(M) — entropija, kuri

apskaicCiuojama:

H(M) =—p(+) xlog 2(p(+)) — p(-) x log 2(p(-)); (8)
kur p(-) yra tikimybé, kad méginys priklauso tam tikrai klasei.
Spendimy medZiai yra lengvai interpretuojami, gali biitini naudojami su nepilnais duomenimis
(angl. Missing data), gerai susitvarko su triukSmu, bei gana greitai veikia, taip pat klasifikavimag
atlicka gerai ir su maza duomeny imtimi. Tadiau sprendimy medziy metodas linkgs persimokyti
(angl. overfitting), tai yra su nauja duomeny imti modelis skai¢iuoja blogai, nors su mokymosi
duomenimis buvo gautas geras rezultatas. Tai pat, kuo gilesnis ir kuo didesnis medis tuo daugiau

kompiuterio atminties naudojama.
2.4.3. Artimiausiy kaimyny metodas

Artimiausiy kaimyny (angl. k-nearest neighbors) metodas priskiriamas klasifikavimo be mokytojo
metodams [26]. Jo idéja palyginti nauja objektg su panaSiais j jj mokymosi aibés objektais. Kad

objektg priskirti kuriai nors klasei, skai¢iuojami atstumai nuo objekto iki visy mokymosi aibés

objekty. Atstumui iSmatuoti daZniausiai naudojamas Euklido d(Xx,y)= ‘/Z(Xi —yi)z,
i=1

Cebysevo Max = (|x —y|) arba miesto kvartalo [x - y| atstumas [27].

Tikslumas metodo priklauso nuo parinkto kaimyny skaiciaus Kk kuris parenkamas eksperimentiskai.
Naujas objektas priskiriamas klasei, kurioje yra dauguma jo kaimyny i§ artimiausiy K. Taigi

artimiausiy kaimyny metodo zingsniai yra tokie [27]:

e parenkamas artimiausiy kaimyny skaicius k;
e apskai¢iuojami atstumai tarp naujo elemento ir jau isskirstyty ar jvesty apmokymo elementy;

e surliSiavus objektus pagal atstuma, atrenkami k ar¢iausiai esanciy objekty;
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e arCiausiai esantys k kaimynai yra priskiriami sriciai;
e naujam objektui parenkama sritis, turinti daugiausiai atrinkty kaimyny .
Sio modelio trikumas, tas, kad kuo didesnis k kaimyny skai¢ius parenkamas, tuo modelis didesnis,

o tai ilgina skai¢iavimo laika.
2.5. Klasifikavimo modeliy tinkamumo duomenims vertinimas
2.5.1. KryZminis patikrinimas

Klasifikavimo metody apmokymui ir testavimui naudojamas bloky kryzminio patikrinimo metodas
(angl. k — fold cross validation). Metodu duomeny aibé suskaidoma j k nesikertan¢iy iméiy.
Algoritmy mokymasis vyksta naudojant k-1 imties duomenis, o0 su likusia duomeny dalimi
algoritmas testuojamas fiksuojant klasifikavimo maty reik§mes. Procediira kartojama q karty ir
imant vis kitas k-1 imtis. Pabaigoje imamos klasifikavimo rezultaty vidutinés reik§més. Tyrime

pasirinktas k im¢iy skaiius yra 3, tai yra duomenys suskaidoma j tris nesikertancias dalis.
2.5.2. SumaiSymo matrica

Pasitikrinimui ar modelis gerai Klasifikuoja, naudojama SumaiS§ymo matrica (angl. Confusion
matrix), kuri parodo teisingai ir neteisingai suklasifikuoty duomeny atvejy skai¢iy. Remiantis
matricos rezultatais galima nustatyti klasifikatoriaus klaidas, bei jvertinti jo tikslumg. SumaiSymo

matricos schema pateikta 3 lentel¢je.

3 lentelé. SumaiSymo matrica

Tikrosios klasés

Naudingy Nenaudingy
atsiliepimy klaseé atsiliepimy klasé

.I\.Iau.dmgq . TP FP

] ] atsiliepimy klasé
Prognozuojamos klasés -
Nenaudingy

e . FN TN
atsiliepimy klasé

Viso atvejy P N

TP (‘angl. True positive ) — naudingi atsiliepimai, kurie priskirti naudingy atsiliepimy klasei, kai i$

tiesy jie Siai klasei ir priklauso;

FP — nenaudingi atsiliepimai, kurie priskirti naudingy atsiliepimy Klasei, kai i$ tiesy jie $iai klasei

nepriklauso;

FN — naudingi atsiliepimai, kurie priskirti nenaudingy atsiliepimy klasei, kai i$ tiesy jie Siai klasei

nepriklauso;
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TN — nenaudingi atsiliepimai, kurie priskirti nenaudingy atsiliepimy klasei, kai 1S tiesy jie Siai klasei

ir priklauso;
N —bendras nenaudingy atsiliepimy klasés skaicius;
P — bendras naudingy atsiliepimy klasés skaicius.

Klasifikatoriaus klaidos yra FP ir FN kurios parodo, kad tiek atvejy buvo suklasifikuota neteisingai,

o TP ir TN yra gerai suklasifikuoti atvejai.

Klasifikavimo kokybei jvertinti dazniausiai skai¢iuojamas specifiSkumas, jautrumas ir bendras

klasifikavimo tikslumas [26]:

. TP skaicius
jautrumas = — —; @)
TP skaicius + FN skaicius
specifiSkumas = TN skaicius — (8)
TN skaicius + FP skaicius
bendras klasifikavimo tikslumas _ TP skaicius + TN skaicius : €)]

N+P
Jautrumas parodo teigiamy, gerai suklasifikuoty jvykiy dalj, o specifiSkumas neigiamy gerai
suklasifikuoty jvykiy dalj. Bendras klasifikavimo tikslumas, tai dalis gerai modeliu suklasifikuoty

atvejy. Visos trys charakteristikos gali buti iSreikstos procentais.
2.5.3. ROC ir DET Kkreivés

Klasifikavimo metody, rizikos vertinimo jautrumui ir specifiSkumui palyginti naudojamos kreivés
ROC (angl. Receiver Operating Characteristics) ir DET (angl. detection error trade-of ). Braizant
ROC kreive, X aSyje atidedamas teisingai Kklasifikuoty nenaudingy atsiliepimy santyKis
(specifiskumas), 0 Y aSyje teisingai klasifikuoty naudingy atsiliepimy santykis (jautrumas).
Apskaiciuotas plotas po ROC kreive (Area Under the Curve, AUC), jvertinamas AUC verte. Jeigu
AUC yra maziau kaip 0,5, klasifikatorius nepasiZymi prognostinémis savybémis, jei AUC verte

daugiau kaip 0,7, klasifikatorius gali biiti naudojamas prognozavimui [28].

Kreivés DET Y aSyje atidedamas klaidingai klasifikuoty nenaudingy atsiliepimy procentas
(neteisingai neigiama klaida), o X aSyje klaidingai priskirty naudingy atsiliepimy procentas
(neteisingai teigiama klaida). Kreivés DET taskas, kuriame specifiSkumas lygus jautrumui yra
vadinamas lygio klaidy tasku, kuris zZymimas EER. Kuo EER mazesnis tuo klasifikavimas

tikslesnis.
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3. Tyrimo rezultatai ir jy aptarimas
Siame skyriuje pateikiami realiy vartotojy atsiliepimy internete tyrimo rezultatai.
3.1. Tyrimo duomenys

Darbe naudojami Yelp.com svetainés 2017 mety duomeny rinkinys, patalpintas puslapyje
https://www.kaggle.com/yelp-dataset/yelp-dataset/data. Visi failai pateikti csv formatu. Duomeny
rinkinj sudaro 5,2 milijony atsiliepimy, 174 tikstanciai verslo objekty. Panaudoti du failai
yelp_business.csv ir yelp_review.csv. Faile yelp_business.csv yra informacija susijusi su
paslaugomis ir vartotojy jvertinimais, kitame duomenys apie vartotojy atsiliepimus. Duomeny
filtravimo etapai pateikti 4 lenteléje. IS yelp review.csv duomeny failo, kuriame yra informacija
apie atsiliepimus, nuskaitoma 400000 atsiliepimy. Tada yelp business.csv faile duomenys
filtruojami pagal verslo kategorija, apie restorany kategorijai priskiriamus verslo objektus (toliau
vadinami ,restoranais). Po filtracijos duomeny failg sudaro 54630 skirtingy restorany duomenys.
Sekanciame zingsnyje, minéti failai sujungiami pagal sutampancias business_id stulpelio reik§mes.
Po $io zingsnio duomeny failg sudaro 241284 eilutés. Be to, filtruojami trijy mety atsiliepimai nuo
2015 m. sausio 1 dienos iki naujausio duomeny faile esancio atsiliepimo (2017 mety gruodzio 11
dienos), taip pat atsiliepimai kuriy naudingumas yra ne mazesnis uz 4 atsiliepimo naudingumo

balsus.

4 lentelé. Duomeny failo filtravimo etapai

. Atsiliepimy e
. Fall_o skaic¢ius duomeny Filtravimo é’t.SllleplmL!
filtravimo faile Dies riezastis skaicius duomeny
etapai P P faile po filtravimo
filtravimag
Restorany
1 etapas 400000 k_ategorual 241284
priklausantys
atsiliepimai
Atsiliepimai kuriy
2 etapas 241284 data nuo 2015 mety 140947
sausio 1 dienos
Atsiliepimai kuriy
3 etapas 140947 naudingumas ne 7023
mazesnis uz 4
naudingumo balsus

Sutvarkytame duomeny faile pateikti 7023 atsiliepimai, apie 4677 skirtingus restoranus, juos parasé
3036 skirtingi autoriai (vartotojai) (zr. 5 lentelg).
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5 lentelé. Duomeny imties charakteristikos

Naujausias Seniausias Restorany Atsmep.lmq
R R v autoriy
atsiliepimas atsiliepimas skaicius o
skaiCius
11-12-2017 01-01-2015 4677 3036

Sudaryta duomeny matrica, kuri naudojama taikant regresing analize, bei prognozuojant atsiliepimy
naudinguma. Sig matrica sudaro priklausomas kintamasis Y (naudingumas), bei kiti kintamieji

(veiksniai), apie juos daugiau informacijos pateikta 2.1 ir 2.2 skyreliuose.
3.2. Neigiamos binominés regresinés analizés rezultatai

Koreliacija tarp kintamyjy jvertinta taikant Spirmeno koreliacijos koeficienta, nes kintamuyjy
skirstiniai néra normalieji. 3 pav. matome, kad multikolinearumo tarp nepriklausomy kintamyjy

néra, o su priklausomu kintamuoju naudingumas, kiti kintamieji neturi stipraus rysio.

o b=

8 A o

g L s ' o =

] | = o] =

S 2 g & E £ g g

= = = | =4 = I =

<€ = o] ‘& =] I o =

™ W = = a3 o =g} I

== = ] o = e = o

1
walenting 1
0.8
naudingumas 1 0.6
Tvaigzd_rest 1 [04
atsi_skaic 1
-0
naujumas_ats 1

0.2
daznumas_ats 1 -0.4
ilgis_ats 1 06
_ 08

sentimentas 1

3 pav. Kintamyjy koreliacijos

Siekiant jvertinti, kurie analizuojami veiksniai yra statistiskai reikSmingi atsiliepimy naudingumui,
taikoma neigiama binominé regresija. Sudarytas modelis yra geras, kai tenkinamos kelios
prielaidos. Viena jy, priklausomo kintamojo dispersija turi buti didesné uz vidurkj. Kadangi
priklausomo kintamojo atsiliepimo naudingumas dispersija lygi 22,42 ir ji yra didesné uz vidurkj
7,59, prielaida yra tenkinama (Zr. 6 lentele). Sudaryto regresijos modelio AIC reik§mé yra lyginama

su regresijos modelio AIC reiksme, kuriame yra tik konstanta (zr. 6 lentelé).
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6 lentelé. Kintamojo naudingumas statistika

Vidurkis Dispersija AIC (modelio tik su konstanta)
7.5939 22.4196 41230

Neigiamos binominés regresijos (zr. 7 lentele) kintamieji valentingumas, neigiamas sentimentas,
teigiamas sentimentas, néra statistiSkai reikSmingi (p > 0,05) atsiliepimy naudingumo vidurkiui,

todél modelis buvo tobulinamas.

7 lentelé. Neigiamos binominés regresijos modelis su visais kintamaisiais

.. Regresijos
R?g resijos lygties
ygties .. L . - p-reik§mé
koeficientas Regresuos Iygtles kintamasis Ifo?f!u.ento_ p>|z|
taskinis jvertis
By konstanta 1.559¢+00 < 2€-16 ***
2 . 3.694e-03 0.584
B valentingumas
B PN 1.083e-01 2.13e-11 ***
3 restorano vertinimas zvaigzdute
2 . -2.946e-04 < 2e-16***
184 naujumas
B . 6.687e-05 4.69e-10 ***
5 atsiliepimy skaicius.
ﬁ - 4.886e-04 < 2e-16***
6 ilgis
3 5.887e-03 < 2e-16***
B daznumas
B - . 5.126e-02 0.382
8 neigiamas sentimentas
,é _ . 6.393e-02 0.198
9 teigiamas sentimentas

ReikSmingumo lygmuo 0,001 ***, 0,01**, 0.05 *, 0,1 .
Kituose regresijos modeliuose, j lygti buvo jtrauktos visy kintamyjy sgveikos su sentimenty
pseudokintamaisias (pvz. naujumas * teigiamas sentimentas, naujumas* neigiamas sentimentas,
ilgis * teigiamas sentimentas, ilgis* neigiamas sentimentas ir taip toliau). Sudarytos dvi regresijos
lygtys, kurios iSpildo gero modelio reikalavimus, vienas i$ jy, kad visi lygties kintamieji

(regresoriai) turi buti statistiskai reikSmingi (zr. 8 ir 10 lenteles ).

Deviacijos ir jos laisvés laipsnio santykis 1 modelyje lygus 0,99 ir jis artimas vienetui, tai parodo,
kad modelis nedaug skiriasi nuo visiskai duomenis aprasancio modelio, taigi modelis gerai tinka
duomenims. AIC reiksmé 40752 yra mazesné uz modelio tik su konstanta 41230, todél patvirtinama
dar viena modelio tinkamumo prielaida. Kad suzinoti ar modelyje yra bent vienas naudingumui
prognozuoti reikalingas nepriklausomas kintamasis, tikrinama didZiausio tikétinumo santykio chi
kvadrato statistika, kurios stebéta reiksmé 488,37, 0 p = 0,00 ir yra mazesné uz 0,05 reikSmingumo
lygmenj, taigi patvirtinama, kad modelyje yra bent vienas reikSmingas regresorius kintamojo

prognozavimui. Remiantis Voldo kriterijaus p reik§mémis, kurios pateiktos 9 lenteléje, matome,
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kad statistiS8kai reikSmingi visi modelio kintamieji (p < 0,05). Taigi 1 modelj sudaro restorano

vertinimas zZvaigzdute, atsiliepimy skaicius, ilgis ir daznumas.

8 lentelé. Neigiamos binominés regresijos 1 modelis

Regresijos Akaikés Deviacijos ir
Regresijos Rearesiios Ivaties lygties reikémé informacinis laisvés
lygties gkintgl magig']s koeficiento P S|zl kriterijus laipsniy
koeficientas taskinis P (AIC) santykis
ivertis
f, konstanta 1.321e+00 | < 2e-16 ***
,é1 l:estorilno vertinimas 1.266e-01 | < 2e-16 ***
Zvaigzdute

3 g 6.773e-05 3.8e-10 *** 40752 0.9939

B, atsiliepimy skaicius

3 i 4.914e-04 | < 2e-16 ***

Bs ilgis

B4 daEnumas 7.739-03 < 2e-16 ***

ReikSmingumo lygmuo 0,001 ***, 0,01**, 0.05 *, 0,1 .

1 modelio regresijos lygtis:

Naudingumo _ vidurkis = exp(/3, + f3, - restorano_ zvaigzd _jv

+ ,@3 -1lgis + B4 -daznumas).

.+ 3, - atsiliepimy _ skaic +

Modelio koeficienty jver¢iy eksponentés pateiktos 9 lenteléje. Visos regresijos koeficienty reikSmés

yra teigiamos (zr. 8 lentele), todél didéjant kintamyjy restorano vertinimas zvaigzdute, atsiliepimy

skaicius, ilgis ir daznumas reik§méms, didéja ir atsiliepimy naudingumo vidurkis. Restorany

jvertinty viena papildoma zvaigzdute atsiliepimo naudingumo vidurkis didesnis 1,14 Kkarto.

Kiekvienas papildomas atsiliepimas apie restorang, didina 1,00007 karto panaSias kintamyjy

reikSmes, turinCiy restorany atsiliepimy naudingumo vidurkj. Atsiliepimo tekste, kiekvienas

papildomas Zzodis atsiliepimy naudingumo vidurkj padidina 1,0005 karto, o vienas vartotojo

papildomai parasytas atsiliepimas, padidina atsiliepimy naudingumo vidurkj 1,0078 karto.

9 lentelé. Neigiamos binominés regresijos 1 modelio koeficienty jveréiy eksponentés

ot Koeficientu jverci
lygties Regresijos lygties kintamasis Y jverciy
ici eksponentés
koeficientas
,BO konstanta 3748267
B restorano vertinimas zvaigzdute 1.134965
; 1.
P atsiliepimy skaicius 000068
ﬁA4 ilgis 1.000492
; 1.0077
Ps daznumas 007769
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Deviacijos ir jos laisvés laipsnio santykis 2 modelyje lygus 0,92, kadangi jis yra intervale nuo 0,9
iki 1,1, todél modelis nedaug skiriasi nuo visiskai duomenis aprasanc¢io modelio (zr. 10 lentele).
AIC reikSmé 40824 yra mazesné uz modelio tik su konstanta reik§me 41230, todél patvirtinama dar
viena modelio tinkamumo prielaida duomenims. DidZiausio tikétinumo santykio chi kvadrato
statistika lygi 416,16, o p = 0,00, tai patvirtina, kad modelyje yra bent vienas naudingumo
prognozavimui reikSmingas Kintamasis. Remiantis VVoldo kriterijau p reikSmémis, kurios pateiktos
10 lenteléje, nustatyti statistiSkai reikSmingi veiksniai: atsiliepimy skaicius, ilgis it daznumas
kintamieji (p < 0,05). Neigiamo sentimento p < 0,05, taigi su 95 procenty garantija laikoma, kad
neigiamas sentimentas statistiS$kai reikSmingas atsiliepimy naudingumo vidurkiui. 2 modelj sudaro,

atsiliepimy skaicius, 119is, daznumas, bei neigiamas sentimentas.

10 lentelé. Neigiamos binominés regresijos 2 modelis.

Regresijos Akaikés Deviacijos
Regresijos Regresijos lygties lygties D-reikimé informacinis | ir laisvés
Iy_gt_les Kintamasis koetlc.leflto o>lz] kriterijus lalpsm_q
koeficientas taskinis (AIC) santykis
jvertis
S, konstanta 1.801e+00 | < 2e-16 ***
2 - - **k*
B atsiliepimy skaicius 7.826e-05 | 3.87e-13
ﬁs ilgis 4,972e-04 3.8e-10 *** 40824 0.9248
54 daEnumas 8.186e-03 | < 2e-16 ***
A _ N *
Bs neigiamas sentimentas 7.3848-02 0.036

Reik§mingumo lygmuo 0,001 ***, 0,01**, 0.05 *, 0,1.
2 modelio regresijos lygtis :

Naudingumo_ vidurkis = exp( 3, + 43, - atsiliepimy _skaic¢ + 3, -ilgis +
" n 11
+ B, -daznumas + [, - neigiamas _ sentimentas) (1)

Koeficienty ,B’i reikSmes yra 10 lenteléje.

Antro modelio koeficienty jverciy eksponenciy reikSmés pateiktos 11 lenteléje. Prie visy kintamyjy
iSskyrus neigiamas sentimentas, regresijos koeficientai yra teigiami (zr. 10 lentelg), todél
didéjancios kintamyjy atsiliepimy skaicius, ilgis it daznumas reikSmés didina atsiliepimy
naudingumo vidurkj. Kitas regresijos lygties rezultatas parodo, kad neigiamg sentimentq turinciy
atsiliepimy naudingumo vidurkis yra vidutiniSskai 0,93 karto mazesnis, lyginant su neutraliy ir
teigiamy atsiliepimy naudingumo vidurkiu. Kiekvienas papildomai parasytas autoriaus atsiliepimas,

naudingumo vidurkj padidina 1,0082 karto.

39



11 lentelé. Neigiamos binominés regresijos 2 modelio koeficienty jver¢iy eksponentés

Relgre_s )05 Regresijos lygties quﬁcf?ntq

ygties Ki : jverciy

A Intamasis .

koeficientas eksponentés
Bo konstanta 6.0543952
B atsiliepimy skaicius 1.0000783
Bs ilgis 1.0004973
B daznumas 1.0082196
3 - . .928824
IBS neigiamas sentimentas 0.9288246

Remiantis Akaikés informaciniu kriterijumi (AIC) ir deviacijos bei jos laisvés laipsniy santykiu,
nezymiai, bet geresnis yra pirmasis modelis, su nepriklausomais kintamaisiais restorano vertinimas

Zvaigzdute, atsiliepimy skaicius, ilgis ir daznumas.
3.3. Atsiliepimy internete klasifikavimo modeliuy taikymo rezultatai

Atsiliepimy klasifikavimui j naudingus ir nenaudingus, buvo naudojama 35559 atsiliepimy imtis.
Naudingais atsiliepimais buvo tie, kurie turi ne maziau kaip du naudingumo balsus. Duomeny imtj
sudaré¢ 6042 naudingi atsiliepimai ir 29517 nenaudingy. Klasifikavimo uzdavinys sprendziamas
neuroniniy tinkly (Neural Network), artimiausiy kaimyny (angl. k-Nearest Neighbors) ir atsitiktiniy
misky (angl. Random Forest) metodais. Be to, pritaikytas kryzminis patikrinimas (angl. k — fold

cross validation), kai k = 3.

Atsiliepimy klasifikavimas realizuojamas remiantis neigiamos binominés regresinés analizés
rezultatais. Naudojami pirmojo regresijos modelio kKintamieji atsiliepimy skaicius, ilgis, daznumas,
restorano vertinimas zvaigzdute. 1§ ROC kreivés (zZr. 4 pav.) galima daryti i§vada, kad neZymiai,
bet geriau uz artimiausiy kaimyny (AUC reik§mé lygi 0,737) ir atsitiktiniy misky (AUC reik§mé
lygi 0,721) metodus Klasifikuoja neuroniniai tinklai, kadangi tada AUC (plotas po kreive) yra
didziausias 0,745. Sudarytas neuroninis tinklas yra su vienu pasléptuoju sluoksniu, kuriame yra 10

neurony.
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Bendras prognozavimo tikslumas lygus 68,48 %. Jautrumas lygus 67.81 %, tick procenty naudingy
atsiliepimy buvo teisingai priskirta naudingy atsiliepimy klasei. Klasifikavimo specifiskumas lygus
68,62 %, tiek procenty nenaudingy atsiliepimy neuroniniy tinkly metodu, buvo gerai suklasifikuoti.
Kadangi tyrime svarbu yra teisingai atskirti naudingus atsiliepimus, todél reikia atkreipti démesj, j
tai kad, naudingi atsiliepimai sudaré 17% duomeny imties, o j tai atsizvelgus, jautrumas rodo

pakankamai gerg naudingy atsiliepimy klasifikavimo rezultatg.

12 lentelé. Neuroniniy tinkly algoritmo rezultaty sumaiSymo matrica

Tikros reikSmés Visu
Naudingu Nenaudinguy prognozuojamuy
atsiliepimy Kklasé | atsiliepimy klasé atvejy skaiCius
Naudingy atsiliepimy 4097 9262 13359
Prognozés klasé
rezultatas Nenaudingy 1945 20255 22200
atsiliepimy klasé
Visuy tikry atvejy skaicius 6042 29517 35559
Jautrumas SpecifiSkumas B_er_mdra_s
) ) klasifikavimo
Prognozavimo tikslumas proc. (proc.) (proc.) tikslumas (proc.)
67.81 68.62 68.48

Nors tarp dviejy klasifikuojamy klasiy duomeny imtyje yra disbalansas, (naudingi atsiliepimai
sudaro 17% duomeny imties, 0 nenaudingi 83%) dirbtiniy neuroniniy tinkly metodu pavyko tiek

naudingy, tiek nenaudingy atsiliepimy klases suklasifikuosi panasiu tikslumu.
3.4. Tyrimo rezultaty apibendrinimas ir diskusija

Vartotojy internete ilgesni atsiliepimai, kaip ir kituose tyrimuose [1,2,7], nustatyta kad teigiamai
veikia atsiliepimy naudinguma, todél galima manyti, kad ilgesniuose tekstuose pateikiama daugiau
naudingos informacijos. Tyrimo rezultatai patvirtino ir kituose moksliniuose darbuose [8] gautas
iSvadas, kad bendras visy vartotojy jvertinimas Zvaigzdute yra vienas stipriausiai veikianciy
atsiliepimy naudinguma rodikliy. Atsiliepimai, kuriuose kalbama apie gerai jvertintg restorang yra
naudingesni. Vartotojo patirtis ir jZvalgos apie restorang, pateikiamos internetingje svetainéje
atsiliepimo forma, bei restorano jvertinimu zvaigzdute (skaléje nuo 1 iki 5), 0 jis priklauso nuo to,
kokig apsilankymo restorane patirtj vartotojas turéjo. Todél galima manyti, kad geri atsiliepimai

apie restorang, kurie tuo paciu gali biti ir naudingi, sglygoja gerg restorano jvertinimg zZvaigzdute.

Tai pat Sio tyrimo rezultatai parodé, kad didesnj poveikj lyginant su kitais veiksniais, atsiliepimo
internete naudingumui daro neigiamas atsiliepimo sentimentas. Nors neigiami atsiliepimai gali buti
tokie pat naudingi kaip ir atsiliepimai, kuriuose parasyta teigiama informacija apie restorang, taciau

tokius rezultatus galéjo lemti tai, kad neigiamuose atsiliepimuose apie restoranus néra pateikiama
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svarbi informacija, kuri galéty buti reikSminga didesnei atsiliepimus skaitanciai vartotojy

auditorijai.

Kiti Siame tyrime nustatyti vartotojy atsiliepimy internete naudingumui jtakg darantys veiksniai yra
atsiliepimy skaiCius ir daznumas. Tyrimo rezultatai rodo, kad augantis internetinéje svetainéje
paraSyty atsiliepimy skai¢ius apie restorang, siejamas su didesniu atsiliepimy naudingumu. Didelis
atsiliepimy skaiCius gali parodyti, kad restoranas yra populiarus, o dazniausiai populiarumas
siejamas su teigiama nuomone, kuria dalinamasi internetinése svetainése. Kuo daugiau vartotojy
skaito atsiliepimus, tuo didesné tikimybé, kad bus jvertinta daugiau atsiliepimy, 0 rezultate ir
daugiau atsiliepimy, kurie surinkty didesnj naudingumo balsy skai¢iy. Atsiliepimy daznumas
nustatyta tai pat teigiamai veikia naudingumg. Vartotojas kuris ank$¢iau para$é nemazai atsiliepimy
gali buti, kad yra patikimesnis ir turintis daugiau patirties, todél ir jo atsiliepimai yra laikomi

naudingesniais.

Siame poskyryje pateiktas jzvalgas reikia patikrinti detaliau. Galima manyti, kad atsiliepimy
naudingumas priklauso nuo restorano populiarumo, bei gebéjimo sudominti vartotoja. Be to,
vartotojai kurie aktyviai jsitraukia internetin¢je svetainéje vertinant ir reiSkiant nuomong apie
restoranus, gali geriau atskirti kokia informacija yra naudinga, o kokia ne. Taigi, tokie vartotojai

nereik§mingos informacijos savo atsiliepimuose stengiasi nepateikiti.
3.5. Atsiliepimy internete klasifikavimo modelio taikymas

Darbe sukurtas atsiliepimy klasifikavimo modelis, internetinése svetainése gali automatiskai
klasifikuoti atsiliepimus. Naudingy atsiliepimy publikavimas dazniausiai lankomose internetinés
svetainés vietose, pritraukty daugiau lankytojy. Modelis gali bati pritaikomas bet kokios srities
atsiliepimams klasifikuoti. Kad pagerinti rezultatus, sitiloma priklausomai nuo atsiliepimy Saltinio,
itraukti  daugiau atsiliepimus, jy autorius, versla, produktus ar paslaugas apibtdinanciy
charakteristiky. Modelis gali buiti panaudojamas ir iSskiriant naudingus atsiliepimus, apie viena
dominantj produkta, paslauga ar versla. Atrinktuose naudinguose atsiliepimuose pateiktos vartotojy
nuomonés, gali biiti naudingos kuriant nauja ar tobulinant jau esama produkta, kadangi bity
atsizvelgta j vartotojy lukes¢ius. Taigi naudingi atsiliepimai, padéty pazinti verslui vartotojy

poreikius.
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ISvados

Atsiliepimai internete daro jtakg vartotojy paslaugy ir prekiy pirkimo sprendimy priémimui.
Tadiau vis didéjantis atsiliepimy kiekis internctinése svetainése, apsunkina vartotojy
naudingos informacijos, apie juos dominancig paslauga ar produkta paieska. Siekiama, kad
vartotojui buity sukurtos salygos, efektyviai atsakymy | ripimus klausimus paieskai
internetiniy atsiliepimy gausoje, taip vartotojui palengvinant ir pagreitinant apsisprendimo
priémima, dél prekés ar paslaugos jsigijimo. Siuo tikslu daZniausiai yra tiriamas atsiliepimy
veiksmingumas, kuris apibréziamas vartotojy atsiliepimy internete naudingumu, bei ieSkomi
naudingumui jtaka darantys veiksniai. Gauti rezultatai naudojami kuriant atsiliepimy
internete Klasifikavimo ir ri$iavimo automatines sistemas.

Panaudojant teksto analitikos metodus ir R kalba, sukurta programa, kuri importuoja
vartotojy atsiliepimus, atlieka teksto gramatinj apdorojimg ir filtravima, bei atsiliepimy
sentimenty vertinima, kurie naudojami kaip poZymiai vertinant atsiliepimy naudinguma.
Atlikus tyrimus, nustatytas teigiamas statistiSkai reikSmingas naudingumo vidurkio rySys su
restorano vertinimu Zzvaigzdute, atsiliepimy skaiciaus, i1gio ir daznumo Kintamaisiais
(p <0,05). Restorano vertinimo Zvaigzdute reikSmés padidéjimas vienetu, labiausiai
padidina vidutin;j atsiliepimy naudinguma (1,14 karto).

Nustatytas teigiamas statistiskai reikSmingas rySys tarp naudingumo vidurkio ir atsiliepimy
skaiciaus, i1gio bei daznumo (p < 0,05), 0 neigiamam sentimentui nustatytas statistiskai
reik§mingas neigiamas rysys (p < 0,05).

Geriausiai atsiliepimus Klasifikavo neuroniniy tinkly metodas. Teisingai klasifikuota
68,62 % nenaudingy atsiliepimy (specifiSkumas), o teisingai suklasifikuoty naudingy

atsiliepimy procentas (jautrumas) yra 67,81 %, nors §i klasé imtyje sudaro tik 17 %.
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1 priedas. Duomeny paruoSimas ir kintamyjy skai¢iavimas

library (corpus)
#install.packages ("dplyr")
library (dplyr)

bus <- read.csv(file="D:/JOANA/restoranu verslas.csv")

rew <- read.csv (file="D:/JOANA/yelp review.csv",nrows=400000, header=TRUE,
Sep=", ll)
filtered <- merge ( X=rew, y=bus, by.x=c ("business_id"),

by.y=c("business id"),all=FALSE)
filtered <- filtered [,-c(8:9,11:12,15:17)]

rm(rew)

rm (bus)

names (filtered) [names (filtered) == 'stars.x'] <- 'zvaigzd rest'
names (filtered) [names (filtered) == 'stars.y'] <- 'valenting'

names (filtered) [names (filtered) 'date'] <- 'Data'

names (filtered) [names (filtered) 'useful'] <- 'naudingumas'

names (filtered) [names (filtered) 'review count'] <- 'atsi skaic'
filtered$Data <- as.Date(filtered$Data)

#Seniausias atsiliepimas

pradz data<- "2015-01-01"

pab data<-with(filtered, max(Data))

pab data

filtered<-filtered[!filtered$Data < pradz data & filtered$Data <= pab data,]
seniausias_ats<-with(filtered, min(Data))

dim(filtered)

filtered[as.matrix (filtered)==""] <- NA

sum(is.na(filtered))

summary (filtered)

summary (filtered$naudingumas)

S i i

# ATSILIEPIMO NAUJUMAS
filtered$naujumas ats<-pab data-filtered$Data
filteredS$naujumas ats<-as.numeric(filtered$naujumas ats)
#seniausias ats<-as.Data(seniausias_ats)

#TRINTI filteredSreview oldl<-filtered$Data-seniausias ats
#filtered<-filtered[, -18]
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#ATSILIEPIMO DAZNUMAS
filtered<-with(filtered, filtered[order (user id,Data),],decreasing = TRUE)
filtered <- as data frame(filtered)

filtered$daznumas ats <- sequence (rle(as.character (filtered$user id))$lengths)

#PASKAICIUOTAS ILGIS TEKSTO (zodziu skaicius TEKSTE)
filtered$ilgis ats <- sapply (filteredS$text, function (x)
length (unlist (strsplit(as.character (x), "\\W+"))))

write.csv (filtered,"Filtered.csv",row.names = F)
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2 priedas. Teksto valymas ir sentimenty analizé

library (SnowballC)

library (SentimentAnalysis)
library (textstem)

library (tm)

myCorpus <- Corpus (VectorSource (filteredStext))
myCorpus

myCorpus <- tm map (myCorpus, removePunctuation)
myCorpus <- tm map (myCorpus, removeNumbers)
myCorpus<- tm map (myCorpus, tolower)

myCorpus <- tm map (myCorpus, stripWhitespace)

removeNumPunct <- function(x) gsub("["[:alpha:][:space:]]*", "", x)

myCorpus <- tm map (myCorpus, content transformer (removeNumPunct))

for (i in 1:10) {
cat (pasteO("[", i, "1 ™))
writelLines (strwrap (as.character (myCorpus|[[i]]), 100))
}
myStopwords <- c(stopwords (kind="english"), "x1", "two", "go", "let",
"las", "vegas","le","ive")

myCorpus <- tm map (myCorpus, removeWords, myStopwords)

for (i in 1:10) {

cat (pasteO("[", 1, "1 ™))

writelLines (strwrap (as.character (myCorpus[[i]]), 100))
}
myCorpus<-lemmatize words (myCorpus)

myCorpus <- tm map (myCorpus, stemDocument)

for (i in 10:20) {

cat (pasteO("[", 1, "1 ™))

writelLines (strwrap (as.character (myCorpus|[[i]]), 100))
}
sentiment <- analyzeSentiment (myCorpus )
sentiment$SentimentQDAP

filteredS$Ssentimentas<-convertToDirection (sentiment$SentimentQDAP)

"juSt",
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3 priedas. Neigiama binominé regresiné analizé

MAT <- filtered[,-c(1:3,5:6,8:10,13:14)]

#Pirmoje eiluteje naudingumas

MAT <- MAT[, c(2, 1, 3, 4, 5,6,7,8)]

MATcopy<-MAT
MAT<-as.data.frame (MAT)

str (MAT)
#paveciamas sentimentas i skaitine reiksmes nuo -1 neigiams O neutralus 1
teigiamas

MATS$sentimentas<-as.integer (MAT$sentimentas) -2

max value<-apply (MAT, 2, max)

max value

str (MAT)

igdtsdtataddddaataddAR AR AEAEEEEEEEE S AR

library (corrplot)

correlations <-cor (MAT, y = NULL, use = "everything",
method = "spearman")

correlations

corrplot (correlations, method="number", tl.col="black")

str (MAT)
MAT<-as.data.frame (MAT)

write.csv (correlations, "KORELECIJOS.csv", row.names = F)

MATS$sentimentas<-as.factor (MAT$Ssentimentas)
FHAHHH AR
library (magrittr)

library (MASS)

summary (MAT)

#MATSis open<-as.numeric (MAT$is open)
#MATSis open<-ifelse (MAT$is open==1, 0,1)
#Tikriname vidurki ir dispersija Y-ko

mean (MATS$naudingumas)

var (MAT$naudingumas)

#dispersija

var (MAT$naudingumas) /mean (MAT$Snaudingumas)

contrasts (MATSsentimentas) <- contr.treatment (3)
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sentimentas teig <- I (MATS$sentimentas == 1)
sentimentas neig <- I (MATS$sentimentas == -1)
sentimentas neig <- as.numeric(sentimentas neig )

sentimentas_ teig <-as.numeric (sentimentas teigq)

#AIC PALYGINIMUI tik su konstanta modelis
quine.nb0 <- glm.nb(naudingumas ~ 1,data = MAT)
quine.nb0
B i i i i
summary (quine.nb2 <- glm.nb (naudingumas ~ valenting + zvaigzd rest +
naujumas_ats + atsi skaic

+ ilgis _ats + daznumas_ats + sentimentas neig

+sentimentas teig,data = MAT))

anova (quine.nb2, qunine.nb0, test = "Chisqg")

ifddsdddssadsdddssadddddasaadadianaaandddti

summary (quine.nb3 <- glm.nb (naudingumas ~ valenting + zvaigzd rest

+ naujumas_ats + atsi skaic + ilgis_ats +
daznumas_ats

+ sentimentas neig + sentimentas teig +
valenting*sentimentas neig

+ valenting*sentimentas_ teig +
zvaigzd rest*sentimentas neig

+zvaigzd rest*sentimentas teig
+naujumas_ ats*sentimentas neig

+naujumas_ats*sentimentas teig +
atsi skaic*sentimentas neig

+atsi skaic*sentimentas teig
+ilgis ats*sentimentas neig

+ilgis ats*sentimentas teig +
daznumas_ats*sentimentas neig

+daznumas_ats*sentimentas teig, data = MAT))
G
# MODELIS 1
Summary (quine.nb4 <- glm.nb (naudingumas ~ zvaigzd rest

+ atsi skaic + 1ilgis_ats + daznumas ats, data =

MAT) )

Anova (quine.nb4, quine.nb0, test = "Chisqg")

(est<-cbind (ESTIMATE=coef (quine.nb4), confint (quine.nbd)))

exp (est)
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FHAAFE AR

# MODELIS 2

Summary (quine.nb3 <- glm.nb (naudingumas ~ + atsi skaic

daznumas_ats + sentimentas neig,data =

MAT) )

Anova (quine.nb3, quine.nb0, test = "Chisqg")

(est<-cbind (ESTIMATE=coef (quine.nb3),

exp (est)

confint (quine.nb3)))

+

ilgis_ats

+
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4 priedas. Atsiliepimy klasifikavimas

install.packages ("nnet")

library (tidyr)

library ("nnet")

library(devtools)

library (GGally)

MAT <- filtered[,-c(1:3,5:6,8:10,13:14)]
MAT <- MAT[, c(2, 1, 3, 4, 5,6,7,8)]
MAT<-as.data.frame (MAT)

FHEFFEHFEFHEHFFEHF#E 1 N.B regresijos modelio kintamieji

NEURO1 <- MAT[, -c(3,5,8)]

NEUROl$naudingumas<-replace (NEUROlS$Snaudingumas,
NEUROl$naudingumas<-replace (NEUROl$naudingumas,

NEUROl$naudingumas<-as.factor (NEUROlS$Snaudingumas)

NEUROl<-as.data.frame (NEURO1)
write.csv (NEURO1l, £file="NEUROl.csv")

data<-NEURO1l

#H4##4# klasifikavimas ########
library (devtools)

install github ("davidavdav/ROC")

library (ROC) # package for ROC, DET, AUC, EER

library (precrec) # Precision-Recall curves
library(tidyr) # spread function (unpivot)
library (ggplot2)

library (caret) # center/scale and k-fold CV
library(randomForest)

#library (MASS) # LDA

library (FNN) # k-NN

# neural network packages

#library (RSNNS)

#library (neuralnet)

library (nnet)

library (corrplot)

rootFolder <- dirname (sys.frame (1) $ofile)

setwd (rootFolder)

factorsNumeric <- function(d) modifyList (d,

as.numeric))

lapply (dl[,

sapply (d,

NEUROl$naudingumas < 2,0)
NEUROl$naudingumas > 1,1)

is.factor)],
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D <- read.csv ("C:/Users/Joana/Documents/NEURO2.csv", sep=";", header=T)

myData <-D

colY <- "naudingumas"

1idxY <- which (colnames (myData) %in% colY)

myDatal[,1dxY] <- factor (myDatal[,idxY],labels=c("False","True"))

myDataCORR<-cor (myData[,-idxY])

corrplot (myDataCORR, method = "number")

procValues <- preProcess(factorsNumeric (myDatal[,-idxY]),

"scale"))

# random forest settings
mtry <- floor(sqgrt (ncol (myData)-1))
ntree <-500

ptree <- 0

# k-NN
knn neighs <- 99

hiddenSize <- 10

k <- 3 # duomeni suskaido i tris intervalus

myFolds <- createFolds (myDatal[,colY], k)

rm (D)
gc ()
myResults <- NULL

for (i in 1:k) {

tstInd <- myFolds[[i]]

trnIdx <- as.logical(rep(l,1,nrow(myData)))
trnIdx[tstInd] <- FALSE

trnInd <- which (trnIdx)

target <- as.logical (myData[tstInd,idxY])

nmd <- names (myData) # long for neuralnet,

formulalong <- as.formula (paste(paste(colY,"
colY], collapse =" + ™)))
formulaShort <- as.formula (paste(paste(colY,".",sep="~"

method = c¢("center",

short for logit and LDA

~",sep=""), paste(nmd[!'nmd %$in%

)))
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cat (sprintf ("CV fold %d out of %d / Random Forest\n", i, k))
model classwt <- prop.table (table (myData[trnInd, idxY]))

rf model <- tuneRF(myData[trnInd,-idxY¥], myDatal[trnInd,idxY], mtryStart =
mtry, ntreeTry = ntree,
stepFactor = 2, improve = 0.01, plot=FALSE, doBest=TRUE,
classwt = model classwt, cutoff = model classwt,

strata = Y, replace = FALSE, importance=FALSE, do.trace

ptree)
model <- rep("RF",length (target))
soft <- predict(rf model,myDatal[tstInd,-idxY], type="prob")
score <- soft[,2]
myResults <- rbind(myResults,data.frame (tstInd,model, score,target))

rm(rf model)

cat (sprintf ("CV fold %d out of %d / k-Nearest Neighbors\n", i, k))

knn model <- knn(predict (procValues, factorsNumeric (myData[trnInd, -idxY])),
predict (procValues, factorsNumeric (myData[tstInd,-idxY])), myData[trnInd,idxY],
k = knn neighs, prob = TRUE, algorithm = "kd tree")

model <- rep ("kNN",length(target))
score <- l-abs(as.numeric (knn model)-l-attr (knn model, "prob"))
myResults <- rbind(myResults,data.frame (tstInd,model,score,target))

rm (knn_model)

cat (sprintf ("CV fold %d out of %d / Neural Network (nnet package)\n", i, k))

nnet model <- nnet(predict(procValues, factorsNumeric (myDatal[trnInd,-idxY])),
as.numeric (myData[trnInd, idxY])-1, size = hiddenSize, entropy = TRUE, maxit =
1000, trace=FALSE)

model <- rep("nnet", length(target))

score <- predict (nnet model, predict (procValues,
factorsNumeric (myData[tstInd, -idxY])), type="raw")

myResults <- rbind(myResults,data.frame (tstInd, model, score, target))

rm(nnet model)

myModels <- levels (myResults([,"model"])
myScores <- spread(myResults, model, score)

write.csv (myScores,file="myResults.csv")

# ROC curves
myModelNames <- NULL

i <=1
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performance <-
roc.plot (myResults[myResults|[, "model"]==myModels[i],],1,traditional=TRUE)
myModelNames[1i] <- sprintf ('%s AUC=%5.3f',myModels[i],l-performance['pAUC'])
for (i in 2:length (myModels)) {
performance <-
roc.plot (myResults[myResults [, "model"]==myModels[i],],1i,traditional=TRUE)
myModelNames[1i] <- sprintf ('%s AUC=%5.3f',myModels[i],l-performance['pAUC'])
}
legend(0.3,0.5,myModelNames, lty=rep(1l,1, length (myModels)),col=1:1length (myModels)
)
# DET curves
myModelNames <- NULL
det.plot (NULL, 1, xmax=75, ymax=75)
for (i in l:length(myModels)) {
performance <- det.plot (myResults[myResults[, "model"]==myModels[i],],nr=1+1)
myModelNames[i] <- sprintf('%$s EER=%5.2f%%',myModels[i],performance['eer'])
}
legend (-3.2, -
1.24,myModelNames, lty=rep(l,1, length (myModels)),col=2: (length (myModels)+1))

# Precision-Recall curves

myScores <- spread(myResults, model, score)

msmdat <- mmdata (myScores[,-c(1l,2)], myScores[,2], posclass = TRUE, modnames =
myModels)
plot (autoplot (evalmod (msmdat), "PRC", type="b"))

myScoresS$Starget <- as.numeric (myScoresStarget)

write.csv (myScores, file="churn scores.csv")

require (OptimalCutpoints)

oc <- optimal.cutpoints (X = "nnet", status = "target", tag.healthy = 1, methods
= "SpEqualSe", data = myScores)

#Slenkscio reiksme

oc

#SUMAISYMU MATRICA

library(el071)

caret::confusionMatrix (myScores$nnet>oc,as.logical (myScoresStarget),mode="everyt
hing")

plot (nnet)
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