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Na internetu se svakodnevno generira velik broj recenzija proizvoda odnosno usluga. Te recenzije mogu
posluziti kao vrijedan izvor informacija ponudacima usluga o (ne)zadovoljstvu korisnika s ciljem pobolj-
Sanja ponude. Glavni problem je mukotrpnost analize recenzija. Zato se ovaj proces nastoji automatizira-
ti za Sto sluzi analiza sentimenta — metoda primjene racunalne obrade prirodnog jezika koja identificira,
izdvaja i analizira subjektivne informacije u tekstu. Dva su temeljna pristupa analizi sentimenta: strojno
ucenje i leksikonski pristup. U ovom radu koristen je leksikonski pristup koristenjem triju rjecnika: Bing,
AFFIN i NRC. NRC rjecnik otkriva ne samo pozitivni i negativni aspekt recenica, vec i konkretne osjecaje
kao sto su ljutnja, povjerenje, gadenje i iznenadenje. Za odabrani hotel u Dubrovniku napravljena je
analiza sentimenta na temelju vise od tisucu i petsto recenzija objavljenih na sustavu TripAdvisor. Analiza
otkriva najCesce rijeci i fraze te rijeCi koje doprinose pozitivnom i negativnom sentimentu. Razmatrane su
i negacije — rijeci koje mijenjaju polarnost recenica. Rezultati istrazivanja pokazuju i promjenu sentimenta
tijekom vremena.

Kljucne rijeci: rudarenje misljenja, analiza sentimenta, strojno ucenje, recenzije hotela

1. Uvod

S obzirom na to da svake godine raste broj korisnika interneta, sukladno s time raste i broj
korisnika koji izrazavaju misljenje na raznim platformama. Prema podacima o broju korisnika
na svjetskoj razini iz travnja 2019. godine, Cak 56,1% populacije svijeta ima pristup internetu
i informacijama koje su ponudene na pretrazivacima (Internet World Stats, 2019), a velik dio
aktivnih korisnika interneta pretrazuje recenzije i ocjene korisnika. Sa stajalista kupca, provjera
online recenzija smatra se neophodnima prilikom kupnje putem interneta (Schuckert, Xianwei
i Rob, 2015).

Upravo iz navedenih razloga ovaj rad stavlja poseban naglasak na pretrazZivanje recenzija
i analizu koja ¢e pojednostaviti i ubrzati tumacenje velikog broja recenzija o odredenoj temi.

Da bi recenzije i ocjene bile relevantne, potrebno se uvjeriti da je ocjenjivac iskren, da je
recenzija objektivna, odnosno da nije placena recenzija. Uz to, bitno je dobiti pravovaljanu in-
formaciju kojoj ¢e korisnik koji pretrazuje odreden pojam - vjerovati.

Web stranice poput Booking.com i Airbnb.com tvrde da nude ocjene stvarnih korisnika.
Stranice za organizaciju smjestaja traze povratnu informaciju svojih posjetitelja, a to mogu i
potvrditi njihovi korisnici.

Rade to iz viSe razloga, a jedan od njih je da navedu nove posjetitelje da posjete upravo ho-
tele i ostale smjestaje koje oni preporucuju. S druge strane, takve platforme zele dobiti povrat-
nu informaciju da bi mogle poboljsati svoju uslugu ili maknuti one hotele koji ne zadovoljavaju
kriterije prema ocjenama posjetitelja.
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Analiza sentimenta je automatizirani proces kojemu je cilj sabrati relevantna misljena korisnika
te na temelju analiziranja njihovih tekstova dati povratnu informaciju odnosno ocjenu onome tko
trazi ta misljenja. Konkretnije, hoteli zele brzu povratnu informaciju koji njihovi posjetitelji dijele u
virtualnom svijetu, a sve u svrhu poboljsanja svojih usluga i privlacenja viSe posjetitelja.

2. Analiza sentimenta

Analiza sentimenta podrucje je koje analizira osjeéaje, misljenja, stavove i procjene ljudi
prema entitetima i njihovim atributima u tekstualnim podacima (Liu, 2015). Analiza daje smisao
velikoj koli¢ini podataka kojima se koriste poduzeca, u ovom slucaju — hoteli. Analiza senti-
menta se josS naziva i Opinion Mining, odnosno u prijevodu - rudarenje misljenja. Ona sluzi za
izgradnju sustava koji pokusava identificirati i izdvajati misljenja unutar samog teksta. Uz to,
sustavi rade na principu izlucCivanja atributa nekog izraza. Primjerice, izraz je moguce razdvojiti
na nekoliko komponenti: polarnost, temu i nositelja misljenja.

Polarnost pomaze odrediti je li misljenje pozitivno ili negativno, tema je ono o ¢emu se go-
vori u datoj recenziji, a nositelj misljenja je osoba koja izrazava svoje misljenje na temu.

Upravo zbog velike koli¢ine informacija koja se moze pronaci privatno i javno na blogovi-
ma, forumima i drustvenim mrezama, moguce je nadi pregrst tekstova koji su ustvari misljenja
zadovoljnih i nezadovoljnih korisnika. Uz pomoc¢ analize sentimenata ove informacije mogu
postati strukturirani podaci javnog misljenja o bilo kojoj temi.

Sto se tice hotela i usluga koje pruzaju svojim posjetiteljima, ova analiza omogucava brzo
i jednostavno prikupljanje podataka, njihovo strukturiranje i prikaz misljenja posjetitelja na
jednom mjestu. Ovi podaci postaju bitni za povratnu informaciju o uslugama koje hotel pruza.

Primjerice, posjetitelji hotela ce rado objaviti svoje misljenje nakon nekog putovanja bez obzi-
ra bilo ono pozitivno ili negativno. Ako je misljenje pozitivno, nositelj misljenja ce to rado podije-
liti u virtualnom svijetu, ponekad fotografijom na drustvenim mrezama, a ponekad komentarom
na neki clanak o hotelu. S druge strane, ako je misljenje negativno, posjetitelj hotela ima Cesto
potrebu upozoriti potencijalne posjetitelje, ali i izraziti svoju frustraciju vezanu za uslugu.

Bas uz pomoc analize sentimenata hoteli ¢e poblize vidjeti koji dio njihove usluge treba po-
boljsanje. Jasno Ce vidjeti jesu li gosti nezadovoljni sa zaposlenicima hotela, hranom, spavac¢im
sobama, dodatnim uslugama hotela i slicno. Isto tako, vidjet e Sto je ono najbitnije u njihovoj
usluzi $to privlaci njihove posjetitelje. U (Hargreaves, 2015) preporucuje se da menadzment
hotela pocne pratiti negativne komentare tijekom vremena i mjeriti napredak u smanjenju ne-
gativnog sentimenta.

2.1. Tijek analize

Prvenstveno je bitno definirati misljenje i odvojiti ga od definicije Cinjenice. Misljenje je
subjektivno izrazavanje emocija ljudi, dok cinjenica oznacava objektivni izraz o neCemu. Iz tog
razloga, analiza sentimenata kao dio NLP-a (Natural Language Processing) mora rijesiti dva
problema: klasifikaciju subjektivnosti te klasifikaciju polarnosti. Dakle, analiza mora razluditi
subjektivno od objektivnog, te isto tako pozitivho od negativnog kod izrazavanja misljenja.

Prvi korak analize na primjeru recenice “Hotel je bio odli¢an!” nastaje od koraka nazvanog
tokenizacija, odnosno podjele recenice po znakovima, u ovom slucaju razmacima. Na taj nacin
dobiva se rijeC po rijeC nekog teksta.

Sljedeci korak je Cis¢enje podataka, u ovom slucaju posebnih znakova, a to je uskli¢nik.

Tredi korak je izluCivanje tzv. Stop rijeci, a to je u ovom slucaju “je” i “bio”. Nakon toga ostaje
“Hotel odlican”.

Cetvrti korak je korak klasifikacije, koji prikazuje znacenje rijeci kao pozitivno, negativno ili
neutralno. Za pozitivan rezultat analiza moze davati +1, za negativan -1, a za neutralan 0.
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Ovdje se za klasifikaciju mogu koristiti rjecnici ili metode strojnog ucenja (primjerice me-
toda potpornih vektora, Naivan Bayesov klasifikator, klasifikator maksimalne entropije) (Serra-
no-Guerrero et al.,, 2015).

Posljednji korak je kalkulacija, odnosno zbrajanje pozitivne ili oduzimanje negativne ocjene.
Ako je ocjena veca od 0, analizirani izraz je pozitivan.

2.2. Vrste misljenja

Misljenja se mogu sagledati kao izravna, komparativna, eksplicitna i implicitna.

Izravna misljenja daju izravno misljenje o nekom proizvodu ili usluzi, dok komparativna mi-
Sljenja usporeduju jedan proizvod ili uslugu s drugom. Najcesce, komparativna misljenja izra-
zavaju sli¢nosti ili razlike dvaju predmeta upotrebom superlativhog oblika pridjeva ili priloga.

Eksplicitno misljenje je ustvari izri¢ito misljenje izrazeno u subjektivnoj recenici, koje moze
biti pozitivno ili negativno (primjerice “Rucak u hotelu je svaki dan bio savrsen."). S druge stra-
ne, implicitno misljenje je misljenje koje se podrazumijeva u objektivnoj recenici (primjerice,
“Rucnika u hotelskoj sobi nije bilo dovoljno.”). Implicitna misljenja mogu u sebi sadrzavati me-
tafore, koje su najteza vrsta misljena za analizu jer podrazumijevaju kombinaciju vise seman-
tickih informacija.

3. Pristupi i izazovi u analizi sentimenta

Postoje mnoge vrste analize sentimenata, od kojih su najvaznije sljedece:
« sitnozrnasta analiza,
 detekcija emocija,

« analiza temeljena na aspektu te
 analiza namjere.

Kod sitnozrnaste analize naglasak je na detaljnijem i preciznijem polarnosti misljenja. Odno-
sno, moze se koristiti opis poput “vrlo pozitivan”, “vrlo negativan” i slicno. Neki sustavi povezuju
polarnost s nekim emocijama, kao $to je ljutnja, tuga ili briga, te pozitivnim osjecajima kao sto
je kombinacija viSe osjecaja — ljubay, radost ili entuzijazam.

Detektiranje emocija pokusava otkriti emocije ljutnje, frustracije, srece, zadovoljstva i cijeli
spektar emocija unutar nekog izraza, odnosno misljenja. Medutim, ovdje postoji jedan nedo-
statak jer se neke rijeci negativne konotacije koriste kao pozitivna emocija. Primjerice u rece-
nici "Ovaj hotel je mrak." ili “Ovaj hotel ubija." znacenje obje rijeci je negativno, ali emocija je,
ustvari, pozitivna.

Analiza aspekta ukazuje na pojedine znacajke proizvoda ili usluge koja se pruza. Dakle, ova
analiza stavlja naglasak na neku znacajku kojom se nositelj misljenja bavi, a od velike je vaznosti
za analizu.

Analiza namjere ukazuje tocno $to korisnik zeli naglasiti svojom recenzijom, iako ne govori
konkretno je li usluga bila dobra ili loga. Primjerice, misljenje u recenici “Cekao sam na recepciji
hotela 10 minuta.” je negativno, a njegova namjera je ukazati na losu uslugu osoblja u hotelu ili
mozda nekvalitetnu organizaciju.

Zbog raznih ogranicenja i izazova kod analize sentimenata, posljednjih nekoliko godina radi
se na razvoju preciznijih klasifikatora sentimenata. Neki od izazova su: precizno razdvajanje
subjektivnih od objektivnih recenica, problem konteksta, usporedbe u recenicama, ironija i sar-
kazam, emotikoni, negacije, itd.

Za sto bolje razumijevanje recenzije, potrebno je obratiti posebnu paznju na navedene iza-
zove. Bitno je razlikovati prikriveno misljenje poput ironije ili sarkazma od stvarnog misljenja.
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Isto tako, sve viSe recenzija uz obican tekst sadrzi i emotikone koji su postali dio svakodnevne
komunikacije. Potrebno je odrediti kako pojedini emotikon izrazava misljenje korisnika, najce-
$ce je li to pozitivno ili negativno misljenje. Negacije utjecu na polarnost drugih rijeci u recenici.
Opseg negacije moze biti ograni¢en na sljedecu rije¢ nakon negacije ali se moze prosiriti i do
udaljenijih rijeci (Farook et al., 2017).

Dati preciznu i toénu ocjenu neke recenzije nije lagan zadatak za analizu sentimenata. Stovi-
Se, moguce je da Ce analiza ponekad pogrijesiti, ali s druge strane, koristeci ovu analizu rezultat
¢e biti tocan u 70-80% slucajeva. Uz to, korisnici analize vrlo brzo ¢e vidjeti poboljsanje odno-
sno, ova analiza ¢e im ustedjeti vrijeme i novac.

4. Povezana istrazivanja

U (Stecanella, 2016) analizirano je vise od milijun recenzija putnika na stranici TripAdvisor, a
rezultat analize bio je uglavnom pozitivan. Analiziranje je provedeno na temelju recenzija danih
samo za putovanja u velike gradove poput Londona, Pariza, New Yorka, Bangkoka, Pekinga i
Madrida. Oko 82% recenzija koje su bile napisane, analiza je oznacila kao pozitivne recenzije.
Konkretnije, London je dobio najgore ocjene odnosno recenzije i pritom je kao glavni razlog
nezadovoljstva navedena losa hrana i prljavost smjestaja. Daljnjom analizom dvije rijeci su se
Cesto ponavljale, a to su ,zohari” u Bangkoku i ,kroasani” u Parizu. Pritom, recenzije vezane uz
kroasane su bile negativne, jer se odnosilo na ponudu hrane u hotelu.

U (Bucur, 2015) analizira se ucinkovitost algoritma putem izvlacenja misljena korisnika spe-
cificno vezanih za hotelske usluge. Rad naglasava prednost online rezervacije upravo zbog
velikog broja recenzija prijasnjih korisnika. Napravljeni sustav za analizu sentimenata sastoji
se od modula za prikupljanje (web robot koji posjec¢uje web stranicu i izvlaci zeljeni sadrzaj) i
modula za analizu sadrzaja. Modul za analizu sadrzaja obraduje spremljene recenzije i krece s
procesom otkrivanja misljenja. Ukljucuje procesni modul, modul rudarenja misljenja i leksicku
bazu podataka SentiWordNet. Sustav je testiran na 3,000 recenzija s web stranice TripAdvisor
koje su rucno podijeljene u pozitivne i negative unutar dvije datoteke. Dakle, 1.500 recenzija je
imalo oznaku pozitivnih recenzija i isti broj je imao oznaku negativnih recenzija. Preciznost u
klasifikaciji na pozitivna i negativna misljenja bila je izmedu 72% i 76,5%.

Sustav BESAHOT kojemu je cilj omoguditi prikupljanje recenzija hotela s raznih web stranica
predstavljen je u (Kasper i Vela, 2011). Ciljani korisnici su hotelijeri i trenutno se proucavaju samo
recenzije u Njemackoj na njemackom jeziku. Radi se o interaktivnoj web aplikaciji koja radi na
temelju GWT okvira. Sustav funkcionira tako da prikuplja i sprema podatke, te ih analizira. Sustav
je umogucnosti analizirati odredeni tekst i raspodijeliti na vise tema, ako u recenziji pronade dvije
razlicite teme. Primjerice, ako recenzija glasi “Soba je uredna i osoblje je profesionalno’, BESAHOT
uspijeva odvojiti urednost soba kao jednu temu, te usluznost osoblja kao drugu temu.

Za analizu sentimenta hotelskih kompleksa u Las Vegasu u (Philander i Zhong, 2016) koriste-
ni su podaci prikupljeni s drustvene mreze Twitter. Za ukupno 34 hotelska kompleksa ukupno
je analizom obuhvaéeno 31,550 Twitter poruka (928 po hotelu). Rjecnickim pristupom utvrdeno
je da kod svih hotela preteze pozitivni sentiment. Najpoznatija imena, kao sto su Aria, Bellagio
i Venetian, nalaze se medu pet najbolje ocijenjenih kompleksa.

Drugacijim pristupom, nadgledanim strojnim ucenjem, u (Yordanova i Kabakchieva, 2017)
recenzije hotela (586 recenzija s Booking.com i 347 s TripAdvisor.com) klasificirane su u pozitiv-
nu odnosno negativnu klasu. Koristena metoda stabla odlucivanja davala je vrlo dobre rezulta-
te — tocnost klasifikacije se kretala izmedu 80.8% i 86.7%.

Problemom racunalnog raspoznavanja autenti¢nih od izmisljenih recenzija hotela bavi se
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istrazivanje provedeno nad 900 autenticnih i isto toliko laznih recenzija (Banerjee i Chua, 2017).
Razmatrane su Cetiri karakteristike — razumljivost, specificnost, pretjerivanje i nemarnost u tek-
stu. Kao zanimljivost, otkriveno je da u autenti¢nim pozitivnim recenzijama ima vise negativnih
emocija nego u njihovim laznim ekvivalentima.

5. Istrazivanje

Za istrazivanje odabrane su recenzije hotela Valamar Larcoma u Dubrovniku objavljene na
platformi TripAdvisor. Hotel ima oko 2,300 recenzija, od Cega je 1,564 na engleskom jeziku.
Recenzije pisane engleskim jezikom ciljane su zbog dostupnosti rjecnika sentimenata upravo
na tom jeziku te su dohvacene pomodu programskog alata Octoparse. Uz pojedinu recenziju
ne stoji tocan datum kad je ona napisana (izuzetak su one pisane u teku¢em mjesecu, gdje
postoji dan i mjesec, ali nedostaje godina) ve¢ samo mjesec i godina. Zato su, radi lakSe obra-
de, datumi umjetno konstruirani kao da su pisani 15. u mjesecu. Najstarija recenzija je iz lipnja
2009. godine, a najnovija iz lipnja 2019. godine. Kompletna obrada podataka napravljena je u
programskom okruzenju R.

Slika 1. prikazuje 25 rijeci s najvec¢im frekvencijama pojavljivanja u recenzijama. Stop rijeci
(rijeCi koje ne donose nikakvo relevantno znacenje, primjerice the, and, which, at...) prethodno
su filtrirane. Rijeci nisu svodene na osnovni oblik, stoga su primjerice stay i stayed tretirane kao
dvije razlicite rijeci.

Slika 1: Najcesce rijeci u recenzijama

hotel
staff

bus
breakfast
food
pool
clean
dubrovnik
town
buffet
nice

stay

view
stayed
beach
sea
friendly
service
restaurant
excellent
lacroma
valamar
bar
dinner
walk

rijed

=]
(5]
=
=1

1,000
broj koristenja

Izvor: vlastito istrazivanje

Tablica 1. prikazuje najcesce koristene fraze koje se sastoje od dvije uzastopne rijeci. Zani-
mljivo da se u tri od deset fraza spominje rijec bus.
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Tablica 1. Najcesce fraze od dvije rijeci

Fraza Pojavljivanja
valamar lacroma 258
sea view 242
bus stop 168
bus ride 147
breakfast buffet 136
indoor pool 130
half board 126
6 bus 120
outdoor pool 111
valamar president 100

Ze rijec

Postotak recenzija koje sadr.

Izvor: vlastito istrazivanje

Slika 2. prikazuje kako se pojedine rijeci odnosno teme pojavljuju s obzirom na vrijeme.
Prikazano je devet najbrze rastucih (s obzirom na frekvenciju pojavljivanja u recenzijama) rijeci
od onih koje se pojavljuju barem 500 puta. Ovo moze posluziti za razumijevanje promjena u
ekosustavu hotela, primjerice neke usluge ili renoviranja i slicno.

NajbrZe rastuce rije€i u recenzijama
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Slika 2. Najbrze rastude rijeci
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Izvor: vlastito istrazivanje

Analiza sentimenta provedena je najprije pomocu rjecnika Bing u kojem su rijeci koje nose
sentiment oznacCene samo kao pozitivne ili negativne. Slika 3. prikazuje rijeci s najve¢im do-
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prinosom (mjerenim ucestalo$¢u rijeci) pozitivnom odnosno negativnom sentimentu. Vrijedi
uociti da najcesce pozitivne rijeci visestruko nadmasuju najceSc¢e negativne rijeci. RijeC nice
pojavljuje se 813, clean 779, a excellent 569 puta. S druge strane, rije¢ cold pojavljuje se 132,
crowded 114, a expensive 106 puta.

Slika 3. Rijedi s najve¢cim doprinosom sentimentu

negative positive
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bad helpful
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noise recommend

issue modern
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Doprinos sentimentu

Izvor: vlastito istrazivanje

Slika 4. prikazuje promjenu sentimenta tijekom vremena. Recenzije su poredane kronoloski
od najstarije (na lijevoj strani apscise) prema najnovijoj (na desnoj strani apscise). Na slici je vid-
ljiv izrazito pozitivni sentiment (polarnost) u pocCetnim recenzijama. Treba istaknuti da je krivulja
cijelo vrijeme znacajno iznad nule, $to pokazuje da uvjerljivo dominiraju pozitivne recenzije.

Slika 4. Promjena sentimenta tijekom vremena

polarnost

=)

500 1000 1500
recenzije

Izvor: vlastito istrazivanje
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Nakon rjecnika Bing, analiza je radena pomocu rjecnika NRC. Ovaj rjecnik, osim moguéno-
sti prepoznavanja pozitivnih i negativnih rijeci, moze prepoznati i jedan od osam konkretnih
osjecaja. Pojedine osjecaje u recenzijama pokazuje slika 5. Primjenom NRC, kao i Bing rjecnika,
jasno je vidljivo da u recenzijama pretezu pozitivni osjecaji, dok je negativnih znacajno manje.
Najmanje zastupljeni je osjecaj gadenja (disgust), sasvim ocekivano bududi da se radi o hotelu
s Cetiri zvjezdice.

Slika 5. Osjecaji u recenzijama

Osjecaji u recenzijama

15000
|
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|
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Positive Trust Joy Anticipation Surprise Sadness Disgust Fear Anger Negative

Izvor: vlastito istrazivanje

Problem rjecnika je izolirano promatranje pojedinih rijeci. Negiranjem rijeCi mijenja se
polarnost misljena. U recenici jedne recenzije “The staff are not friendly and welcoming ..
analiza rjeCnikom dat ¢e pozitivan sentiment zbog rijeci friendly i welcoming, a u stvarnosti
znacenje je suprotno. Samo rijec not pojavljuje se 488 puta, a to je tek jedna od rijeci negiranja.
Tablica 2 pokazuje najcesée negirane rijeCi pomocu not. Stupac 'Vrijednost' sadrzi brojkom
izrazenu snagu pozitivnosti ili negativnosti u rjeCniku AFFIN — tre¢em koristenom u ovom
istrazivanju. Rijeci koje nose sentiment mogu poprimiti jednu od cjelobrojnih vrijednosti izmedu
-5 (najnegativnije) i 5 (najpozitivnije). Za razliku od rje¢nika Bing, koji samo daje informaciju je
li rijeC pozitivna ili negativna, AFFIN dodatno pridruzuje ‘'snagu’ rijeci — tako je primjerice, easy
(+1) manje pozitivna rijec od great (+3).

Tablica 2: Pojavljivanja rijeci negiranih s not

Rijec Vrijednost Pojavljivanja
good 3 20
hesitate -2 15
disappointed -2 12
great 3 9
like 2 9
want 9
worth 2 9
bad -3 7
easy 1 7
help 2 7

Izvor: vlastito istrazivanje
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Slika 6. prikazuje na kojim se rije¢ima najvise grijeSilo u izracunu sentimenta zbog negiranja
s not, no i never. Rijeci good, great, worth i like doprinose pozitivnom sentimentu, a zapravo su
negativne jer su negirane. Isto tako, rijeci hesitate, disappointed i bad smatrane su negativnim,
ali su zbog negiranja zapravo pozitivne.

Slika 6. Osjedaji u recenzijama
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Izvor: vlastito istrazivanje

Na temelju izraCunatog sentimenta, pronadene su najpozitivnija i najnegativnija recenzija

(Slika 7.).

Slika 7. Najpozitivnija i najnegativnija recenzija

"SophieDonalson™, "15-Aug-14", "Newcastle upon Iyne, United Kingdom", "Amazing
hotel!","This hotel is really fantastic! It is very modern with brilliant
facilities. Rooms were nice, large and had everything you needed in them. Pool
was gorgeous, always got sunbeds and the indoor pool turned out to be great for
the cloudy morning we had. Breakfast was amazing!!! Everything you could
possikbly wish for! Omelettes were fab and the lady who made them was such good
fun! Pool bar also served wery good and reasonable food!Hotel was about a 15720
minute walk along the coast to Lapad where there were lots of nice bars and
restaurants and a 15/20 minutes bus journey to the old town!Couldn't have asked
for more and will definitely be going back!™

"Califregflyer™, "15-May-14","S5an Francisco, California™,"0k hotel, terrible
staff and service","I stayed here while I was attending a conference in the
hotel. From the start, the service from the hotel staff was terrikble. We did
not know that our taxi driwver required cash and upon getting to the hotel, I
asked if the hotel had a cash machine. The staff (Vilanka) on duty was
extremely annoyed and rude. There was a cash machine onsite, however it did not
work and she did not inform me that it wasn't working.I also had a hard time
finding the fitness center (the hotel is wvery maze- like and confusing) and
asked the staff at the desk for directions. They actually ignored me for guite
some time until I insisted a second time for help! Finally, the night before
checkout, I asked for a 4:15 am wakeup call and for a taxi to come at 4:40.
Surprise surprise, wakeup call at 4:25 (10 minutes late) and no taxi. I waited
until 4:50, again asking Vilanka where the taxi was. She completely ignored me
and rolled her eyes. Because of her, I almost missed my flight. Beware of the
terrible staff and service!"™

Izvor: vlastito istrazivanje
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6. Zakljucak

Povratne informacije gostiju o (ne)zadovoljstvu uslugama oduvijek su bile vazne me-
nadZzmentu u sektoru turizma i ugostiteljstva. One su, u obliku recenzija, danas javno dostupne
na internetu svim zainteresiranim stranama (Sto ukljucuje i konkurenciju).

Relativno mali broj recenzija pojedina osoba moze sama obraditi i izvudi iz njih korisne in-
formacije. Medutim, s porastom broja recenzija nastoji se proces automatizirati. Ovdje se ne
misli na odgovaranje predstavnika hotela na recenziju, ve¢ na teme koje se spominju u duzem
vremenskom periodu — godinama. Osoba koja Cita recenzije na dnevnoj bazi teSko moze sagle-
dati Sto gosti hvale i $to ih muci u duzoj vremenskoj perspektivi. Analiza sentimenta moze biti
vrijedna menadzmentu hotela i u usporedbi s drugim konkurentskim hotelima, ili u usporedbi
s drugim hotelima istog hotelskog poduzeca.

U ovom radu prikazane su neke mogucnosti analize sentimenta pomocu tri raspoloziva
rjeCnika (Bing, AFFIN i NRC). Obradeno je vise od 1,500 izvornih recenzija, a rezultati su vizuali-
zirani kako bi se mogli prepoznati trendovi i pronaci iznimke, Sto moze dati podlogu za daljnje
analize. Primjerice, mogle bi se izdvojiti recenzije koje su oznacene osjecajem straha te vidjeti
Sto izaziva strah kod gostiju u hotelu. Ili, moglo bi se tijekom vremena pratiti smanjuje li se ili
povecava ljutnja. Mogucnosti analize sentimenta su brojne, no treba biti oprezan u provodenju
iste — u radu je prikazan problem kako se dolazi do pogresnih rezultata kad se ne vodi racuna
0 negacijama koje mijenjaju polarnost misljenja.
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Summary

SENTIMENT ANALYSIS OF HOTEL REVIEWS

A large number of product and service reviews is generated on Internet on a daily basis. These
reviews can serve as a valuable source of information to service providers on customer’s (non)
satisfaction with the aim of improving the offer. The main problem is the painstakingness of the
review analysis. That is why there is intention to automate this process, and that is a purpose of
sentiment analysis — a method of applying computer-based natural language processing that
(dentifies, extracts and analyzes subjective information in the text. There are two fundamental
approaches to sentiment analysis: machine learning and lexical approach. In this paper, a lexical
approach was used using the three dictionaries: Bing, AFFIN and NRC. NRC dictionary reveals not
only the positive and negative aspect of the sentence, but also the specific feelings such as anger,
confidence, disgust and surprise. For a selected hotel in Dubrovnik, a sentiment analysis was
conducted based on more than a 1,500 reviews published on TripAdvisor. The analysis reveals
the most frequent words and phrases as well as words that contribute to positive and negative
sentiment. Negations — words that change sentence polarity - are taken into consideration.
Research results also show a change of sentiment over time.

Keywords: opinion mining, sentiment analysis, machine learning, hotel reviews
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