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WSTEP

Przez Internet w strone przedsigbiorstwa wysylany jest szereg sygnatow
a prawidlowa ich interpretacja moze przyczyni¢ si¢ do identyfikacji potrzeb
potencjalnych konsumentow. Dane z social media moga dotyczy¢ m.in. na-
stepujacych parametrow: liczba fanow, dotarcie, liczba udostepnien, ocena
wydzwigku, polubienia. Z drugiej strony pozostaje szereg opinii generowa-
nych niezaleznie przez tzw. lideré6w opinii badz innych internautéw (okre-
$lani s oni jako naturalni ambasadorowie dziatan marketingowych przed-
sigbiorstwa)  [www.imm.com.pl/monitoring_social media]. Umiej¢tne
wykorzystanie mozliwosci, jakie daje monitorowanie wydzwieku ich opinii,
pozwala na kontrol¢ i stymulowanie nastawienia internautéw do marki. Co-
dziennie w sieci w czasie rzeczywistym i cigglym generowane sg terabajty
danych tekstowych, ogoélny zbior tych danych jest nieprecyzyjny i obarczo-
ny duzymi znieksztalceniami i zakloceniami. Technika umozliwiajaca wy-
dobycie informacji z duzych tekstowych baz danych jest text mining.

W pracy postawiono tezg: wykorzystanie danych tekstowych moze
przyczynic si¢ do zwigkszenia efektywnosci i kontroli w procesie budowa-
nia marki i jej wizerunku. Czg¢$¢ teoretyczna opracowania dotyczy krotkie-
go przegladu glownych obszaréw text mining, czgs¢ empiryczna wskazuje
na mozliwos¢ wykorzystania gérnictwa tekstu w celu identyfikacji w du-
zych zbiorach danych tekstowych informacji przydatnych do ekstrakcji
wzorcOw zwigzanych z postrzeganiem marki przez pryzmat wypowiedzi
konsumentéw na blogach, forach i portalach spotecznosciowych.

1. WIZERUNEK MARKI

Marki stanowia silng i wazng cze$¢ kultury codziennej i $wiata biznesu
[Kotler i in., 2008, s. 7-10] ,,Marka jest nazwa, symbolem, terminem, wzo-
rem, znakiem graficznym lub ich kombinacja stworzona w celu oznaczenia
i odréznienia dobr i ustug jednego przedsigbiorstwa od innych” [Kall i in.,
2006, s. 20-21]. Nazwa, marka, logo, symbol i inne cechy charakterystycz-
ne wyrozniajace produkt to elementy marki. Definicja AMA nie odwoluje
si¢ jednak do tego obszaru, ktory akcentujg praktykujacy menedzerowie,
czyli skojarzenia, jakie generujg marki w §wiadomosci konsumentow. Wi-
zerunek marki to pewne wyobrazenie, zbior przekonan o przedsigbiorstwie
wykreowany w $wiadomosci konsumentéw [Kotler i in., 2008, s. 7-10].
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Inaczej ujmujac silne marki generuja pewne pomysly, percepcje, oczeki-
wania 1 skojarzenia, ktore sag wykreowane przez przedsigbiorstwo, a posia-
dajace swoje odzwierciedlenie w umystach konsumentow [Kall i in., 2006,
s. 25-30]. Przedsigbiorstwa i korporacje przez marke sktadaja pewng obiet-
nice, do ktorej realizacji si¢ zobowigzuja. Dobrze wykreowana i zarzadzana
marka informuje konsumenta o korzysciach i wartosciach, jakie zapewnia
produkt, i pomaga w procesie podejmowania decyzji o jego zakupie. Silna
marka to inaczej zrozumienie potrzeb swoich konsumentow, stworzenie in-
tensywnych i ciekawych skojarzen zwigzanych z wizerunkiem marki. Juz
przez samo sformutowanie ,,silna marka” w $wiadomosci konsumentoéw
pojawiaja sie skojarzenia z produktami badz ustugami, m.in. Coca-Cola,
Apple, Google, Amazon.com, Procter and Gamble etc. Tabela 1 prezen-
tuje czotowke najsilniejszych marek. Szczegdlng uwage nalezy zwrocic
na kolumng¢ brand value. Wycena wartosci marki w duzym stopniu zale-
zy od jej wizerunku, dlatego wickszo$¢ firm poswigca marce szczegdlng
uwage [markana.pl/na-czym-polega-wycena-wartosci-marki-w-rankingu-
wartosci-marek-wielkopolski]. Dlaczego tak si¢ dzieje? Glowne czynni-
ki to zdolnos¢ wplywania przez marke na preferencje konsumentow oraz
przekonanie (tez potencjalnych inwestoréw) o pewnosci i solidnosci przed-
sigbiorstwa.

Tabela 1. Ranking najpopularniejszych marek za rok 2015

L.P. Brand Brand Value $M Brand Value Change 2015 vs 2014
1 Apple 246,992 67%
2 Google 173,652 9%
3 Microsoft 115,5 28%
4 IBM 93,987 -13%
5 VISA 31,962 16%
6 at&t 89,492 15%
7 VERIZON 86,009 36%
8 Coca-Cola 83,841 4%
9 Mcdonald’s 81,162 -3%
10 Marlboro 80,835 19%

Zrodlo: www.millwardbrown.com/BrandZ/2015/Global/2015 BrandZ Top100
Chart.pdf


www.millwardbrown.com/BrandZ/2015/Global/2015_BrandZ_Top100_Chart.pdf

www.millwardbrown.com/BrandZ/2015/Global/2015_BrandZ_Top100_Chart.pdf
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W sytuacji nasycenia rynku produktami i ustugami, ktére posiadaja
niemalze identyczne wartos$ci funkcjonalne akcentowanie znaczenia marki
i jej wizerunku jest istotne nie tylko z punktu widzenia przedsi¢biorcy, ale
réwniez konsumenta dla ktorego niewatpliwe korzysci to m.in. obnizenie
kosztow zwigzanych z poszukiwaniem produktu badz mozliwos¢ identy-
fikacji z pewnymi warto$ciami i ideami, jakie kreuje marka. Zarzgdzanie
marka i jej wizerunkiem jest trudne, szczegolnie w przypadku silnych ma-
rek, ktore od lat sg liderami w swojej branzy, nalezy bowiem pamietaé,
ze chociaz przedsigbiorstwa wprowadzaja impuls do kreowania marki (po-
przez programy marketingowe i inne dziatania), to marka jest czyms, co
jest silnie zakorzenione w umystach konsumentow, a kazde nowe dziata-
nia badz zmiany porownywane sg z ta Scisle zindywidualizowana §wia-
domosciag marki, jaka juz istnieje. Swiadomo$¢ marki to jeden z elemen-
tow najczesciej podlegajacych badaniu, podczas ktorego sprawdzany jest
spontaniczny stopien znajomosci danej marki wérod uczestnikow badania.
Jednak w pehi niewykorzystanym zrodtem obszernych danych dotycza-
cych postrzegania marki jest internet, duza ilo$¢ danych w postaci teksto-
wej generowanych przez uzytkownikoéw jest swobodnie dostepna na por-
talach spolecznosciowych, forach tematycznych, blogach, etc. Dane te sa
nieustrukturyzowane i trudne do oceny, jednak informacje z nich wydoby-
te maja duza warto$¢ biznesowa. Dla przyktadu: kazda zmiana dotyczaca
wybranego elementu marki (logo, nazwa) moze by¢ oceniana w portalach
spotecznosciowych, tym samym kluczowe jest wydobycie ogodlnego na-
stawienia i opinii, co daje przedsigbiorstwu mozliwos¢ kontroli. Celem
opracowania jest wskazanie mozliwosci zastosowania techniki text mining
do monitorowania nastrojow i sposobu postrzegania marki przez klientow
w segmencie B2C. Badanie prowadzone jest dla marek wyszczegdlnio-
nych w tabeli 1, ze wzgledu na ramy objetoSciowe w opracowaniu zostanie
przedstawiony tylko fragment analizy dla marki Coca-Cola.

2. TEXT MINING

Rozwdj technik umozliwiajacych wydobycie informacji z danych teksto-
wych (niestrukturalnych, semistrukturalnych oraz w peti zorganizowa-
nych) [Tan, 1999, s. 65-70] jest tematem ciagle podejmowanym gtownie
ze wzgledu na dwa czynniki:
1. 80% danych w przedsigbiorstwach stanowia dane tekstowe [Tan,
1999, s. 65-70].
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2. Rozw¢j internetu, wzrost znaczenia mediow spotecznosciowych
iich role opiniotworeza [Berry Kogan, 2010, s.15].

Pociaga to za sobg wzrost popytu (zarowno w srodowisku akademic-
kim, jak i przemysle) na rozwdj systemoéw 1 algorytmoéow umozliwiaja-
cych ekstrakcje informacji z danych tekstowych. Poczatek popularnosci
text mining przypada na lata 90. XX wieku [Lula, 2005, s. 68], na szcze-
g6lng uwage zasluguje w tym czasie praca Martina A. Hearst [Hearst,
1999], w ktorej text mining, inaczej eksploracja tekstu, definiowana jest
jako proces majacy na celu wydobycie z zasobdéw tekstowych nieznanych
wezesniej informacji. Na bazie tych informacji formutowane sg wnioski
uzyteczne zarowno w procesie podejmowania decyzji, jak i kontroli do-
tychczas podjetych dziatan w przedsigbiorstwie. Technika ta ciggle ewolu-
uje i ma charakter interdyscyplinarny z pogranicza: data mining, uczenia
maszynowego, przetwarzania jezyka naturalnego, lingwistyki, statystyki
oraz informatyki.

Zrédlem danych tekstowych moze byé zardéwno wnetrze organizacii
(dokumentacja, notatki stuzbowe), jak i jej otoczenie (wypowiedzi konsu-
mentow na forach, blogach i w social mediach). Dane tekstowe charaktery-
zuja si¢ r6znym stopniem standaryzacji, uporzadkowaniem oraz skompli-
kowaniem. Ze wzgledu na duza liczbg dokumentow, ktoére przechowywane
sa w roznych formatach, wydobycie uzytecznej informacji z tekstu jest
czynno$cig bardziej skomplikowana niz w przypadku danych ilosciowych.
Zbiory danych tekstowych sg czesto nieustrukturyzowane oraz rozmyte.
Obecnie wigkszo$¢ analiz tekstu ukierunkowana jest nie na znaczeniu
wyrazow czy zdan (tresci semantycznej), ale regut i prawidtowosci zwia-
zanych z wystepowaniem okreslonych ciaggow znakow [Gladysz, 2012,
s. 643—-651], co jest czynnoS$cia prostsza ze wzgledu na specyfike analizo-
wanych danych.

2.1. ZASTOSOWANIA TEXT MINING

Spektrum zastosowan text mining jest szerokie [Drelichowski i in., 2013;
Gluczynsk, 2004; Drelichowski i in., 2012; Morzy, 2004]. Ponizej wy-
szczegolniono najwazniejsze obszary zastosowan text mining [Lula, 2005,
s. 68-71]:
— pozyskiwanie informacji z dokumentow: systemy wspierania dzia-
alnos$ci biznesowej ukierunkowane sg na pozyskanie informacji ba-
zujacej przede wszystkim na probie dopasowania do poszczegdlnych
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fragmentow tekstu wzorcoOw okreslajacych rodzaj poszukiwanych
tresci, najczesciej spotykanym wzorcem sg stowa kluczowe;

— identyfikacje wiadomosci zawierajacych okre$lone tresci: system
monitoruje duza liczbe dokumentow w celu wyodrgbnienia tych,
ktore pasuja do wezesniej zdefiniowanego kryterium;

— klasyfikacje wzorcowa: w tym przypadku analizowane sg zbiory do-
kumentow, ze wzgledu na zawarte w nich informacje dokumenty te
zostaja przyporzadkowane do klas na bazie wczesniej zdefiniowane-
g0 wzorca oraz sposobu identyfikacji podobienstwa dokumentéw do
wzorca;

— klasyfikacje bezwzorcowa: wydzielane sg grupy dokumentdéw po-
dobnych do siebie (waznym zadaniem jest tutaj wyznaczenie cech
charakterystycznych dla dokumentow, ktore wchodza w sktad po-
szczegblnych skupien);

— wykrywanie zwigzkow istniejacych pomiedzy informacjami pozy-
skiwanymi z danych tekstowych badz identyfikowanie dokumentow,
ktore sa ze sobg powigzane (ze wzgledu na zawarte w nich tresci);

— wizualizacja;

— generowanie streszczen;

— wydobywanie wiedzy o trendach i relacjach (wystepujacych pomig-
dzy ludZmi, organizacjami lub miejscami);

— weryfikacja nastawienia konsumentow do oferowanych przez przed-
sigbiorstwo dobr i ushug, inaczej analiza sentymentu badz eksplora-
cja opinii: text mining pozwala lepiej zrozumie¢ postrzeganie pozycji
produktéw danego przedsiebiorstwa wobec produktow konkurencji,
analize zmiany nastawienia do produktu w czasie realizacji dziatan
marketingowych, wykorzystywanie pozytywnych opinii w celu ko-
munikacji ich dalej, szybka identyfikacje potrzeb klientow [gl.com-
puterworld.pl/cw/pdf/bigdata/Text Mining.pdf].

Nalezy pamigtac, ze istotg text mining jest prostota interpretacji oraz

uzytecznos¢ uzyskanych wynikow. Istotne jest odkrywanie nowych infor-
macji, ktore Iaczone sg pozniej ze soba w fakty i hipotezy.

2.2. ZEWNETRZNE ZRODEA DANYCH TEKSTOWYCH

Dane tekstowe w przedsigbiorstwie sg tatwe do katalogowania i zebrania,
dodatkowe trudnosci sprawia $ledzenie pietrzacych si¢ danych w sieci,
gdzie s3 one generowane w sposob ciagly i rownolegly w ,,roznych miej-
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scach”. Jednym z problemow jest wybor wlasciwej proby, na podstawie
ktorej mozna przeprowadzi¢ wiarygodny i wartosciowy proces: eksploracji
zjawiska, analizy i prezentacji zsyntezowanych danych. Monitorujagc wir-
tualne wypowiedzi, trudno skupi¢ si¢ na strukturze demograficznej, dlatego
zalecane moze by¢ zawegzenie obszaru poszukiwania danych do jednego
badz kilku portali. Najbardziej popularne serwisy bedace zrodlem danych
to: Facebook, MySpace, Twitter. Automatyczne pozyskanie danych z Face-
book badz Twitter umozliwiaja m.in. nastepujace oprogramowania: R Cran
(package twitteR, package Rfacebook), Facepager [https://github.com/
strohne/Facepager/]. Facepager jest darmowym oprogramowaniem, ktdre
umozliwia automatyczne pozyskanie publicznie dostepnych danych, m.in.
z Facebooka i Twittera. Wszystkie dane sa przechowywane w bazie danych
SQLite database i mogg by¢ eksportowane do pliku CSV.

Procedura w programie polega na stworzeniu nowej, pustej bazy da-
nych (,,New Database”), do ktoérej zapisywane begda pozyskane wiado-
mosci. W ramach tej bazy dodawane sg kolejne wezlty (,,Add Nodes™).
Importowanie danych z Twittera mozliwe jest po uzyskaniu tzw. Access
Token oraz Access Token Sectret, niewatpliwa zaleta w porownaniu do wy-
korzystania pakietow dostepnych w oprogramowaniu R jest automatyczne
uzyskanie dostepu wytacznie dzieki logowaniu do wiasnego konta przez
wewngtrzne okno logowania, wywolane przez przycisk ,,Login to Twitter”
[rys. 1b]. Uzytkownik musi dodatkowo sprecyzowac zasoby, ktore chce
pozyskaé (tutaj: serach/tweets) oraz nada¢ dodatkowe parametry wyszu-
kiwania (tutaj: nastepuje wyszukiwanie wiadomosci wylacznie w jezyku
angielskim [,,en”’] odnoszacych si¢ do frazy ,,cola”). Niestety oprogramo-
wanie zawiera ograniczenia w pobieranych wiadomos$ciach do tych, ktore
zostaly zamieszczone w czasie wywolania polecenia, jednak istnieje moz-
liwo$¢ ustawienia czasu pobierania z zadanym interwatem pomiedzy kolej-
nymi wyszukiwaniami.


https://github.com/strohne/Facepager/
https://github.com/strohne/Facepager/
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Rysunek 1. Panel glowny programu Facepager 3.6 [a] okno gtowne, [b] ustawie-
nia kryteriow wyszukiwania wraz z modulem logowania do portalu
Twitter

Zrédto: http://www.ls1.ifkw.unimuenchen.de/personen/wiss ma/keyling_till/software.
html.

2.3. PRZYGOTOWANIE DANYCH W PROGRAMIE R CRAN

R jest pakietem statystycznym, udostepnianym na zasadzie wolnego opro-
gramowania, ktore jest dynamicznie rozszerzane przez uzytkownikow.


http://www.ls1.ifkw.unimuenchen.de/personen/wiss_ma/keyling_till/software.html
http://www.ls1.ifkw.unimuenchen.de/personen/wiss_ma/keyling_till/software.html
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Ze wzgledu na ramy objgtosciowe nie ma mozliwosci zaprezentowania ca-
tego spektrum zagadnien zwigzanych z technikg text mining w oprogramo-
waniu R, dlatego zademonstrowano tutaj jedynie kilka przyktadoéw. Pierw-
sza z czynno$ci, ktora poprzedza wlasciwa analize jest przygotowanie
tzw. korpusu danych, czyli cze$ci oczyszczonej ze zbednych elementow,
ktore znieksztalcaja 1 utrudniaja analize tekstu. Ponizej przedstawiono kod
przedstawiajacy wstepne przygotowaniem danych, tj. czyszczeniem bazy
danych, zamyka si¢ on w 4 podstawowych krokach.

#zatadowanie biblioteki do srodowiska R

library(tm)'

#zatadowanie danych do srodowiska R, pozyskano tekst celowo w jezyku
angielskim ze wzgledu na utatwienia zwigzane z dalszq obrobkq danych

(dane<-VCorpus(DirSource(,,$ciezka do pliku”, encoding=,, UTF-8”),
readerControl = list(language ="en”))

# Krok 1: usunigcie z tekstu tzw. bialych znakow, czyli symboli , ktore sq
uzywane w tekscie i nie posiadajq swojej reprezentacji graficznej. Przy-
ktadem takiego znaku jest spacja, tabulacja czy znak przejscia do nowej
linii

dane oczyszczone<-tm_ map(dane, stripWhitespace)

# Krok 2: Konwersja na mate litery

dane oczyszczone<-tm map(dane oczyszczone, cotent transformer(tolo-
wer))

# Krok 3: usunigcie z tekstu tzw. stopwords, czyli najczgsciej wystepuja-
cych stéw w danym jezyku; stowa te sg tzw. ,,zapychaczami tre$ci” i nie
niosg za sobg zadnej warto$ci merytorycznej

dane oczyszczone<-tm map (dane oczyszczone, removewords, sto-
pwords (,,english”)

# Krok 4: redukcja do rdzenia, czyli wydobycie z wybranego wyrazu tzw.
rdzenia, a wigc tej jego czesci, ktora jest odporna na odmiany przez
przyimki, rodzajniki itp.

dane oczyszczone<-tm_map(dane oczyszczone, stemDocument)

' Szersze omdéwienie mozliwos$ci, jakie daje praca na pakiecie TM, znajduje si¢

pod adresem: https://cran.r-project.org/web/packages/tm/index.html.
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3. PRZYKLAD EMPIRYCZNY

W opracowaniu za przyktad przyjeto Coca Cola Company. Wybor ten po-
dyktowany byt pozycja przedsigbiorstwa na rynku napojow gazowanych
i rozpoznawalnos$cig marki. Pozyskane dane pochodzg gtéwnie z forow
internetowych oraz Twittera. Analiza zostala przeprowadzona w progra-
mie R przy uzyciu pakietow: TM, WORDCLOUD. Analiz¢ sentymen-
tu przeprowadzono za pomocg aplikacji Tiweet Sentiment Visualization
[www.csc.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz]. Niestety wigkszo$¢ dar-
mowych platform zaktada ograniczenia w postaci ilo$ci analizowanego
tekstu.

Opracowanie ograniczyto si¢ do podstawowej analizy tekstu zwigza-
nej z wyszukiwaniem stow kluczowych, okresleniem zwigzku pomigdzy
zwrotami stow (na bazie wspolczynnika korelacji) oraz wydzwigkiem
emocjonalnym. Analiza zwigzana z postrzeganiem marki powinna by¢
bowiem ukierunkowana na poznanie tych cech produktow, ktore wply-
waja na zadowolenie klienta oraz cech wywotujacych zle wypowiedzi
(rowniez w odniesieniu do prowadzonych kampanii badz akcji charyta-
tywnych).
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Rysunek 2. Emocjonalny wykres punktowy wypowiedzi z portalu Twitter dla frazy
#coca-cola [n=260]

Zrodto: www.csc.nesu.edu/faculty/healey/tweet_viz/tweet_app/.

2 Doktadny opis formalnej oprawy danych zostat pominigty ze wzgledéw objeto-
sciowych opracowania.
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Rysunek 3. Klasyfikacja (wedtug stow kluczowych) wypowiedzi wyszukanych dla

frazy #cola-cola [n=274]

Zrodto: www.csc.ncsu.edu/faculty/healey/tweet_viz/tweet app/.
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Rysunek 4. Wizualizacja Tag Cloud wygenerowana z wypowiedzi o pozytywny
wydzwigku

Zrédlo: opracowanie na stronie: https://www.csc.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz/
tweet_app/.

2. TEXT MINING W PROGRAMIE R

Tabela 2. Najczgsciej wystepujace stowa w analizowanej bazie tekstowej

Stowo drink | can | Like | One | just | will company taste | look

czgstosc 118 79| 79| 72 |70 | 70 64 46 56

Zrédto: opracowanie wlasne w programie R (pakiet tm).
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Rysunek 5. Word Cloud dla 100 najczgsciej wystepujacych stow w wypowiedziach

drink
konsumentow

{@cocacola

Zrodto: opracowanie wiasne w programie R (pakiet wordcloud).

Tabela 3. Lista stow najwyzej skorelowane ze stowem ,,drink”

Stowo need prefer hot feel
wspot. korelacji 0.91 0.89 0.89 0.88

Stowo soft love Origin expens
wspot. korelacji 0.82 0.81 0.81 0.84

Zrédto: opracowanie wlasne w programie R (pakiet wordcloud).

3. INTERPRETACJA

— Wizualizacja nastrojoéw na postawie czestosci stow (rysunek 2) kieruje
og6lny wydzwick wypowiedzi w kierunku nastrojow: ,happy”, ,.ple-
asant”, ,,excited”. Dana tre§¢ [n=260] ma niewatpliwie charakter pozy-
tywny. Marka uzyskuje wysoki poziom pozytywnych opinii. W takich
przypadkach prowadzenie przez przedsigbiorstwo dalszych dziatan na
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portalach spotecznosciowych powinno skupi¢ si¢ na podtrzymywaniu
tych tendencji.

— Podziat zbioru na grupy wypowiedzi podobnych do siebie (rysu-
nek 3) pozwolit na wyszczegolnienie trzech gtownych grup.

1) Grupa 1, tematyka wypowiedzi: Walmart, Flint. Dotyczy to ak-
cji charytatywnej, w ktorej uczestniczy Coca-Cola Company
[www.forbes.com/sites/clareoconnor/2016/01/26/walmart-p-
epsi-coca-cola-nestle-donate-6-5m-bottles-of-water-to-flint-
mich-students/#104a682f433f]

2) Grupa 2, wypowiedzi pod tagiem #tastethefeeling (jest to nowa,
globalna kampania dla wszystkich marek Coca-Cola [www.
cocacola.com.pl/historie/produkty/taste-the-feeling-nowa-
globalna-kampania-dla-wszystkich-marek-coca-cola/].

Kampania podkresla zarowno funkcjonalny, jak i emocjo-
nalny kontakt z Coca-Cola.

3) Grupa 3, wypowiedzi uzytkownikow, dla ktorych nie mozna wy-
znaczy¢ wspolnego wzorca.

Doktadny przeglad tresci potwierdzit pozytywny charakter wypowiedzi
we wszystkich 3 grupach. Slowa uzyte w analizowanych wypowiedziach
koncentrujg si¢ wokot emocji (radosci, zabawy) i smaku. Produkty marki
przewaznie sg zwigzane z nastepujacymi czynno$ciami: zabawa, positek,
spotkania ze znajomymi. Jak wida¢ prowadzone przez przedsigbiorstwo
dziatania oceniane sg na biezaco na portalu, a dzigki doglebnym wizualiza-
cjom uzyskane wnioski mogg postuzy¢ do ich kontroli.

— Analiza czg¢stosci stow w teksScie (tabela 2) pozwala wnioskowac, ze
najczesciej wypowiedzi i oceny dotycza: smaku, wygladu, przedsie-
biorstwa.

— Dla przyktadu wyszczegolniono roéwniez stowa najczesciej skorelo-
wane ze stowem ,, drink”, na uwage zastuguje stowo ,, need” (wspot.
korelacji przekracza poziom 0.9). Posrednio moze to wskazywac na
niezwykla skuteczno$¢ dziatan marketingowych przedsiebiorstwa,
ktore podtrzymuje potrzebe konsumpcji swoich produktow.

PODSUMOWANIE

W opracowaniu przedstawiono technike text mining, scharakteryzowano
dane tekstowe, metody pozyskania i analizy tekstowych zasobow firmy.
Wskazano na ogromny potencjat zwigzany z analizag danych tekstowych.
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Przeprowadzona analiza pozwolita na oceng wypowiedzi uzytkownikow
Twitter dotyczacych marki Coca-Cola. Ich ogdlny wyraz emocjonalny jest
pozytywny. Przedstawione opracowanie mozna traktowaé jako wprowa-
dzenie do pelnej analizy danych tekstowych, porownania marek i wyko-
rzystania danych z portali spotecznosciowych. Analiza moze dostarczy¢
uzytecznych 1 przejrzystych informacji na potrzeby zarzadzania wizerun-
kiem marki. Opracowanie bedzie rozszerzane w dalszych badaniach.
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USE OF TEXT DATA TO MONITOR MOODS
AND PERCEPTIONS OF BRANDS
IN THE CASE OF SOCIAL MEDIA

Abstract: The purpose of this paper is use text mining techniques to extract infor-
mation from text data in order to use them to manage brand image. The primary
objective of this study is to present an exploratory analysis of the text. In the empi-
rical part pointed out the possibility of applying text mining techniques to monitor
moods and perception of the brand using data from websites.

Keywords: text mining, text data, brand, internet, R, twitter
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