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Abstrakt: Socialni sit¢ jako novodoby kanal pro sdileni online Word of Mouth
predstavuje pro bankovni spoleCnosti piileZitost, jak analyzovat komunikaci a
nazory svych zakaznikii, které zde veifejné sdileji. Clanek ukazuje proces a
vysledky pokrocilé kontextové analyzy téchto nestrukturovanych dat vybranych
vetejnych bankovnich stranek na socidlni siti Facebook. Analyza zakaznickych
nazort, problému a ptani mize hrat vyznamnou roli pro pozici téchto spolecnosti
na trhu a jejich orientaci na zakazniky. Vyuzity byly metody shlukovani a
sentiment analyz, vysledky odrazeji stav chovani zakazniki a bank na této siti.
Clanek zdiraziiuje dulezitost problematiky Word of Mouth a jeho analyz
informacnimi technologiemi. Zaroven diskutuje, jak analyza kontextu mize pienést
marketing na dalsi uroven identifikace zdkaznikova chovani a jeho vztahu ke
spole¢nosti.

Kli¢ova slova: Nestrukturovand data, Facebook, shlukovani, sentiment analyza,
Voice of Customer, Word of Mouth, banka.

Abstract: Social networks as a modern channel for sharing online Word of Mouth
is an opportunity for banking companies to analyse the communications and
opinions of their customers, which they are sharing publicly. The article shows the
process and results of these advanced contextual analyses of unstructured data of
selected public banking pages on social networking site Facebook. The analysis of
customer opinions, problems and desires may play an important role for the
position of these companies in the market and their orientation to customers.
Clustering methods and sentiment analysis were used, results reflect the state of the
behaviour of customers and banks in this network. Paper highlights the importance
of the issue of Word of Mouth and its analyses by information technology. At the
same time discusses how context analysis can migrate marketing to the next level
of identification of customer behaviour and his relationship to the company.

Keywords: Unstructured data, Facebook, Clustering, Sentiment analysis, Voice of
Customer, Word of Mouth, bank.
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1  Uvod

S neustale vy$§im pouzivanim socialnich siti mezi populaci je generovano také ¢im dal vetsi
mnozstvi nestrukturovanych dat. Ta mohou obsahovat vysoky potencial pro ziskavani
informaci a marketingovy vyzkum. Zistat konkurenceschopny v téchto podminkach trhu
znamena byt vice orientovany na zakazniky a vést efektivni socidlni marketingové kampang.
Kritickym faktorem tohoto Usili je primarn¢ analyza Voice of Customer (zkratka VoC),
takzvaného hlasu zdkaznika, jindy nazyvaného jako Word of Mouth (zkratka WoM),
v ptekladu slovo z ust. Pfestoze se tyto pojmy v literatufe zaménuji a je jimi chapano to samé,
1ze v jejich definicich nalézt urcité rozdily.
Hu et al., (2006) chapou WoM je veskerou neformalni komunikaci smérovanou dal§im
konzumentiim o vlastnictvi, pouzivani nebo charakteristikach daného produktu ¢i sluzby nebo
jejich prodejct, tedy spolecnosti a znacky. Helm a Schlei (1998) definovali WoM marketing
jako monitorovani ustni komunikace, pozitivni 1 negativni, mezi zékazniky, dodavateli,
nezéavislymi experty o znacce, produktech, sluzbach a dalSich vécech tykajicich se vybrané
firmy. Tato druha definice se ovSem vice blizi definici Voice of Customer, kterému se vénuji
(Griffin a Hauser, 1993). Ti tvrdi, Zze cilem miningu VoC (dnes bychom ftekli opinion
miningu) je pochopeni zdkaznikovych potieb a jejich transformace do kli¢ovych funkcénich
pozadavkil. Nefikaji tedy nic o doporucovani, hlavnim zdmérem vétSiny vyzkumi WoM na
internetu. Helm a Schlei (1998) rozdeluji WoM na spontanni, které odpovida definici VoC,
organické, jimz je minéno ono doporucovani a dale WoM amplifikované, jez je vysledkem
marketingovych aktivit cilen¢ podporujicich Septandu mezi lidmi. Zjednodusen¢ tedy lze fici,
7e pokud analyzujeme veskery obsah, ktery uzivatel napsal ¢i tekl, analyzujeme tak jeho
,hlas®, tedy VoC. Jeho vliv na dalsi ti¢astniky tohoto ,,hovoru* lze pak fadit mezi WoM.
Internetova verze WoM, v literatuie nazyvana také jako digitdlni (Hu et al.,, 2006),
elektronické WoM (Choi a Scott, 2012) nebo online, se tak stdva majoritnim informac¢nim
zdrojem pro zékazniky. Jakykoliv konzument na svété€ se miZe pfipojit na internet a precist si
nazory jinych. Tato komunikace mé& velmi vyznamné disledky pro Sirokou skélu
manazerskych ¢innosti, jako je napiiklad

- budovani znacky,

- ziskavani a udrzeni zakazniku,

- vyvoj produktu,

- zajisténi kvality.

WoM doporuceni skrz internet a sité¢ jsou jednoduchd, zdarma, voln¢ dostupné a relativné
efektivni data v Sumu informaci, jez nds obklopuji. Lidé maji tendence vé&fit nazorim
ostatnich vice nez letdkim ve schrance, coz ma také dualezity dopad na jejich rozhodovaci
procesy. Ty jsou WoM ovliviiovany nejvice, kdyz zédkaznici chtéji koupit produkt poprvé, je
relativné drahy, nebo kdyz zcela ne Gpln€ rozumi produktu nebo sluzbé, kterou aktudlné
spotfebovavaji (Bughin et al., 2010). Posledni pfipad je vidét zejména v oblasti bankovnictvi.
V takovém piipadé maji tendence hledat si vice informaci a srovnavat mezi nckolika
sluzbami, protoze podminky ndkupu vtomto pfipadé nejsou pro spotiebitele jasné a
pochopitelné. Socidlni sit’, poskytujici spotiebitelim vhodnou platformu pro sdileni jejich
nazort, tak pfedstavuje posun v komunikaci tzv. ,,jeden na jednoho* na Sifeni informace
z jednoho uzlu na n¢kolik, viz vyzkum Han a Niu (2012). Stejné tak umoznuje organizacim
kromé& propagace také naslouchat pozadavkiim a prfanim svych uzivateld a tak zlepSovat své
sluzby a produkty.
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Obecn¢ vyuzivanou praktikou marketéri je manudlni identifikace klicovych zékaznickych
potfeb z masovych dotaznikli, vyzkumili a rozhovort. Tyto nahodilé, té¢zko Skalovatelné a
k chybam nachylné procesy jsou ¢asove a zdrojovée velice naro¢né. Celkove spole¢nosti utraci
za marketing znacné Casti svych rozpoctl, v poslednich letech vétSinou na komplikované
koncipované kampané, které potom manualné¢ vyhodnocuji. (Bughin et al., 2010) Na
zakaznicka data se také soustfedi datove fizené analytické moduly CRM napojené na front-
end aplikace. VéEtsina téchto metod je zaloZena na standardizovanych strukturovanych datech
a relacnich schématech, kdy datova pozice determinuje chovani algoritmu, pfedevS§im na
zaklad¢ klasifikaci nebo asociacnich pravidel typu if-then. I tyto procesy vyzaduji velké usili
a stoji za nimi aktivity tfidéni, €isténi a transformace nestrukturovanych dat do matic, proto
nejsou pro kontinudlni exponencidlni rist nestrukturovanych dat vhodné. Rela¢ni modely
nejsou schopny odpovidat na otdzky vyzadujici nestrukturovana data, tedy dodévat indiskrétni
odpovédi na otazky obsahu a sentimentu daného textu. Data na webu jsou dynamicka jiz ze
své podstaty, jak se méni diky neustdlé aktualizaci a doplinovani novych informaci ze strany
uzivateld. Neschopnost tato data analyzovat uzivatelsky pfivétivou cestou predstavuje nejen
technologickou vyzvu, ale i zménu mysleni pro marketéry, kteti si vyznam téchto analyz musi
uvédomit a predevSim porozumét, jak generovat koordinované, konzistentni, relevantni
odpovédi ve spravny cas tém spravnym lidem. Jediné¢ tak Ize ovlivnit zdkaznikovo
rozhodovani, doporuceni, spokojenost a loajalitu.

1.1  Socialni marketing

Pravdépodobné nejpouzivanéjsi metodou v digitdlnim socidlnim marketingu je monitoring
socidlnich siti. Obecné vSak vypocCty navratnosti investic nelze uspokojit jen méfenim poctu
typu imprese €i poctu fanouskl na siti. Pro hlubsi zkoumani zédkaznikovy loajality, chovani a
spokojenosti by data méla byt ctena v §irSim kontextu, analyzovan jejich obsah, sentiment a
vztahy mezi daty a jejich kontextem. Dle Heudeckera (2013) nejsou socialni analyzy vyspélou
technologii, pfesto maji dobte identifikovany piipady uziti, které vysvétluji jejich hodnotu pro
marketingovy vyzkum. Han a Niu (2012) provedli vyzkum propagace WoM na socialnich
sitich, ale cil byl ukéazat vliv riznych uzli v siti, nikoliv dolovéni kontextu. Navzdory
popularité socidlni sité¢ Facebook, neexistuje moc praci feSici sentiment v této siti, napf.
(Bermingham et al., 2009). Vice analyzovanymi sitémi jsou sit¢ mikroblogovaci (Go et al.,
2009; Pak a Paroubek, 2010; Barbosa a Feng, 2010). Veeck a Hoger (2014) provedli studii s
ur¢enim krokd pro projekt marketingového vyzkumu pro bakalafské stadium analyzujici
socialni média.

Nékteti dodavatelé analytiky jiz ptidali do svych feSeni néstroje pro socidlni analyzy jako text
miningové nastroje. Také open source komunity hledaji jak vyuzit analyzy obsahu pro lepsi
porozuméni vefejného minéni a jeho sentimentu. Existuji dodavatelé nabizejici SaaS API pro
analyzy extraktti nestrukturovanych dat v cloudu, které dohromady s velkym objemem
informaci dostupnych na internet akceleruji vyvoj a adopci na tomto poli. Pro
konkurenceschopnost dodavateld jednoduchého monitoringu je nutné se posunout k hlubsim
analyzam a specialnim aplikacim. (Heudecker, 2013)

1.2 Stav bankovnictvi v CR

Bankovnictvi v Ceské republice zazilo v letech 2007-2011 riist, co se tyde nové piichozich
hra¢a na trh (CNB, 2014) a reorganizaci trhu, kdy tyto nové nizkonakladové instituce
(konkrétné mBank S. A., organiza¢ni slozka, Fio banka a.s., Air Bank a.s., ZUNO BANK
AG, organizacni slozka a Equa bank a.s) ptebiraji klienty jiz zavedenych bank, pfedevsim
velké étyiky CSOB, Komeréni banky, Ceské spofitelny a UniCredit Bank. Nedisponuiji sice
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hustou pobockovou siti, jsou povazovany spise za banky internetové, ale jako viibec prvni na
¢eském trhu lékaji prospekty na nizké ¢i nulové poplatky, tirokové sazby a rychlé jednoduché
transparentnéjsi sluzby ve formé internetovych aplikaci. Za nékolik let existence se jim
podarilo prevést vice nez vice nez 1,4 miliont klienth (Nacher, 2014) a velké bankovni domy
na to musi reagovat, pokud nechté¢ji nadale ztracet své klienty.

Nové technologie pfinesly do bankovniho sektoru v poslednich letech mnoho inovaci. Klesa
tak konkuren¢ni vyhoda velkych bank s hustou pobockovou siti, jejichz vyznam jiz neni tak
vysoky. Vicekandlova distribuce, digitalizace (Pulpanova, 2007), cloud banking, big data,
komoditizace a socialni sit¢ jsou trendy udavajici smér, kterym by se banky mély co nejdiive
vydat. Pravé socidlni sit¢ mohou dle Morrisey (2012) bankdm vyrazn€ pomoci v posilovani
divéryhodnosti a transparentnosti. Jejich prostiednictvim Ize snadno $ifit reklamu v podobé
zékaznickych doporuceni.

Budovani klientské loajality je v sou¢asnych podminkach, kdy je mozno snadno a ¢asto ménit
proto kritickd pro udrzeni konkurenceschopnosti na finanénim trhu. Potencidl skryva
identifikace klientskych potfeb a zajmi, trendi v bankovnictvi, oblasti, kde je nutné
zlepSovani sluzeb, kde a jakym zdkaznikim pomahat s jejich problémy a zejména jak s nimi
komunikovat v oblasti socidlnich siti.

2 Analytické metody vyuzité pri analyze WoM

Analyza byla provedena pomoci technologie Autonomy IDOL! poskytujici infrastrukturu pro
fizeni a procesovani vétSich objemt nestrukturovanych dat. Data nejsou uloZena relacné, ale
v proprietarni dokumentové struktufe a optimalizovana pro rychlé zpracovani. IDOL dokéze
kontextudlné¢ rozumét obsahu dat nezdvisle na formatu. Pomoci statistickych metod,
dominujicich nezavisle nad metodami pfirozeného zpracovavani jazyka, provadi s daty
analytické operace. Jadrem je identifikace vzorQ, které se pfirozené vyskytuji v textu na
zéakladé¢ jejich uziti a vyskytu, které za urcitych podminek koresponduji s danym kontextem.
Technologie si buduje svou vlastni pravdépodobnostni mapu rtiznych termini, dle niz poté
vraci relevantni vysledky na uzivatelovy spusténé operace, funkce a dotazy.

Datovy vzorek byl ziskédn ze socidlni sité Facebook pfes Autonomy konektory pro socidlni
média. Obsahuje veskeré vefejné¢ dostupné prispévky z vetejnych stranek ¢eskych bankovnich
instituci za dobu jednoho roku od dubna 2013 do biezna 2014. Celkové 28 289 dokumentli od
primérné 200 uzivateli mésicné se skladd v ndzvoslovi Facebooku z 22 629 komentafd,
4 542 feed, 1 061 fotografii a 746 postii.

Najit uzite¢né informace v takovych datech neni trividlni problém, musi se postupovat
kaskddové po kouscich informaci vydolovanych z textu. V takovych situacich vyvstavaji
otazky, jako zda bude informace uzitecna, ¢i jak by méla vypadat, aby uzite¢na byla. Cilem
bylo vyhnout se vymysleni ptipadi, které by mohly, ale také nemusely nastat. Je tfeba také
zminit, Ze analyza nebere v potaz cenzury textl (mazéani nevhodnych pfispévkil) ze strany
administratorti dané stranky, coz je z hlediska vyhodnocovani tieti stranou nerealné. Pokud by
timto vyhodnocovatelem byla sama banka, je mozné zohlednit jeji vlastni cenzuru ovSem
nikoliv konkurence.

Analyza vychéazela z vyzkumu provedenym Harvard Business Review v roce 2010 (H.b.,
2010) zkoumajici rtizné aspekty a problematiku vztahti firmy a socialnich siti. Cast vyzkumu
je zaméfena na tématiku primarnich benefitii spolecnosti vyuzivajicich socidlni sit¢ a jejich

! Technologie zakoupena spole¢nosti HP. IDOL = Intelligent Data Operating Layer.



158 Sperkova

prace s nimi. Ukazuje, které primarni davody pro vyuzivani siti pfevladaji v efektivnich
spole¢nostech:
- ZvySovani povédomi o organizaci, znacce, jejich produktech a sluzbach mezi cilovymi
zakazniky.
- ZvySovani pozitivnéjSiho vnimani organizace a jejich produkti.
- Schopnost monitorovat, co bylo o organizaci feceno. (H.b., 2010)

Pokud budeme uvazovat bankovni instituce jako efektivni byznys uZzivatele socidlnich siti,
zavéry analyzy musi zodpovédét pfinejmenSim otazku, jak si organizace vede ve tfech
oblastech zminénych vyse. Na zdklad¢ analytickych vysledkli by potom mély byt spustény
procesy vedouci ke spokojenéj$im a loajalnim zakazniktm.
Povédomi bylo analyzovano srovnadnim vyvoje poctu piispévkil na socidlnich strankach
jednotlivych instituci a identifikaci po¢tu unikatnich prispévateli v jednotlivych mésicich.
Jelikoz datovy vzorek obsahoval velké mnozstvi piispévkd, jejichZz obsah nebyl znam, bylo
vyuzito shlukovani jako nesupervizované techniky Machine Learningu. Ta se pouziva za
podminek, kdy neni ur€ena tfida, se kterou by byl vystup asociovan, ale vstupni instance
mohou byt rozdéleny do ptirozenych skupin — shluki, které jsou navzajem homogenni ale
mezi sebou heterogenni. Literatura popisuje mnoho algoritmti shlukovani, napt. (Feldman a
Sanger, 2007; Berka, 2003; Witten at al., 2011; Tsiptsis a Chorianopoulos, 2009; Kruengkrai
a Jaruskulchai, 2002). Nestrukturovana data vstupuji do shlukovani jako celé dokumenty, kde
jsou data pro lepsi pfistup uloZzena v ptreddefinované struktute, v tomto pripadé v XML a
IDX ? formatu. Dokumenty jsou rozdéleny do individualnich shluk® reprezentujicich
konceptudlni prostor se znalostni bazi obsahujici sadu polozek se spolecnymi
charakteristikami. Zékladnim pfedpokladem je hypotéza, Ze relevantni dokumenty maji
tendenci si byt navzajem vice podobné nez ty irelevantni, a tak pomahaji zlepSovat efektivitu
vyhledavani, pokud je omezeno pouze na relevantni dokumenty. Postup analyzy byl proveden
shora-doltl, z velkych jednotek shlukt jsme tvofili pod-shluky, které zazily data na jednotliva
témata. Nad témito shluky jsme pak tvofili statistiky, dle kterych byl dodate¢né dohledavan
kontext, ktery objasiiuje, co bylo o dané bance receno.
K objasnéni vyznamu jednotlivych shlukii byly pfispévky rozdéleny do tii skupin dle
sentimentu, jenz byl pfedem napocitan:

- Prispévky spjaté s negativnim sentimentem,

- prispévky spjaté s pozitivnim sentimentem,

- vSechny pfispévky nehledé na sentiment.

Analyza sentimentu pak dava také odpoveéd’ na otdzku, jak je banka vnimana jejimi zdkazniky
¢i prospekty. Kromé evaluace sentimentu je mozné v datech Cist také pocty ,,libi se mi“ pod
kazdym ptispévkem a jejich soucty za dané banky porovnéavat v ¢ase.

Sentiment analyza vyuziva mnozstvi algoritmid, nékteré popisuje (Liu, 2008). V tomto
vyzkumu bylo vyuzito klasifikacni metody, tzv. opinion classification, jez vyuZziva polarity
sentimentu klasifikujici, zda dany dokument vyjadiuje pozitivni nebo negativni o urcitém
objektu. (Kaur et al., 2013) V této analyze byl zapocitavan také neutralni sentiment, jehoZ
vaha je rovna nule a bipolarni sentiment nesouci negativni a pozitivni sentiment zaroven.
Bipolarni klasifikace se ale tézko urcuje na jakémkoliv méfitku. V naSem piipadé ma dany
termin skore v negativnim (zapornd vaha) i pozitivnim ptipadé¢ (kladna vaha), ale vysledek a
pfesnost musi byt odvozena z datového vzorku. Vahy sentimentu jednotlivych slov jsou jiz
prednastaveny v knihovné IDOL ve slovnicich pro jednotlivé jazyky, sentiment chybéjicich

2 XML = Extensible Markup Language a IDX (proprietarni Autonomy formét) jsou typy znackovaciho jazyka,
které strukturuji dany soubor.
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slov 1ze ru¢né nadefinovat. Véha sentimentu je pocitana jako souhrnné (absolutni) skore
sentimentu vydé¢leného souctem (rozdilem pro absolutni skdre) poctu negativniho a
pozitivniho vyskytu sentimentu. Vysledkem algoritmu je pak ptiznak s typem sentimentu a
jeho hodnotou. Poté, co je spocitan sentiment nad prispévkem, slovnik vypiSe polaritu a vahu
sentimentu kazdého ze slov v ptispévku, vyhodnoti sentiment celého fetézce jako celku a urci
téma (ptfedmét), které tuto polaritu determinuje.

function handler(document)

positive = 0

negative = 0

score = 0O

type = 0

for ii,field in ipairs { document:findField("*') } do
local fieldname = document:fieldGetName(field)

--print(fieldname)
if fieldname == ""SENTIMENT_POSITIVE™ then
positive = positive + 1
type = 1
elseif fieldname == "SENTIMENT_NEGATIVE" then
negative = negative + 1
type = -1
elseif fieldname == "SCORE" then

if type == 1 then
score = score + document:fieldGetValue(field)
elseif type == -1 then
score = score - document:fieldGetValue(field)
end
end

end

document:addField(""SENTIMENT_POSITIVE_COUNT", positive)
document:addField(""SENTIMENT_NEGATIVE_COUNT", negative)
document:addField(""SENTIMENT_COUNT", positive - negative)
document:addField(""SENTIMENT_SCORE", score)

document:addField("'SENTIMENT_WEIGHT", score / (positive + negative))
document:addField("'SENTIMENT_WEIGHT2", math.abs (score) / (positive - negative))

end

Tabulka 1: Kdéd edukéniho modulu pro poéitani sentimentu. Zdroj (Autonomy, 2013).

3 Priibéh a vysledky analyzy dat z Facebooku

Z identifikace spole¢nych vrcholl poctu piispévkl jednotlivych bank (Graf 2) lze pozorovat,
kdy vSechny banky vlozily vice ptispévkl nez predtim a kdy 1ze pozorovat vyznamny pokles,
ktery v tomto ptipad¢ nasleduje vzdy po vysokém rlstu. Interpretovat to lze skutecnosti, ze
v urCity Cas zaCnou banky promovat urCity produkt, n¢jakou udalost nebo feSit néjaky
problém aktivné s uzivateli. Pokud je problém vyteSen, udalost se jiz konala nebo nema smysl
dale promovat, pocet prispévkl zacne siln¢ klesat. Z celkového poctu prispévki mésiéné
(Graf 1) byl vypozorovan nejvétsi nartst v fijnu 2013 (nasledovany opétovnym poklesem).

Z analyzy kontextu a sentimentu (Graf 4, 5 a Tabulka 2) bylo vyvozeno, Ze tento nartist byl
zpusoben vyieSenim nékterych problémi spojenych s internetovym bankovnictvim u
Komer¢ni banky. Na zacatku fijna Komeréni banka upravila svou aplikaci pro internetové
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bankovnictvi MojeBanka bez nutnosti béhu uZzivateli neoblibené Javy. Pozornosti se také
dockalo otevieni nové pobocky na Smichové. Na konci fijna se také vyrazné zvysil pocet
piispévka Ceské spofitelny. Kontextova analyza ukazala, Ze narlst zpasobilo uvedeni
kampané, kdy Ceska spofitelna ke kazdému novému Gétu dévala kavovar jako déarek, coz
zpusobilo mnoho jak pozitivnich, tak negativnich uZivatelskych ohlasi. Ceska spofitelna byla
aktivni také v uvedeni dalSich programii jako zvySovani finan¢ni gramotnosti mezi détmi
nebo navraceni uméleckych exhibic do galerie Ceské spofitelny.

Graf 3 srovnava pocty piispévkl obsahujicich ndzev banky v souctech po tydnech. Zajimavé
je odmlceni na konci roku, kdy si pravdépodobné uzivatelé nechtéli kazit vanocni svatky
psanim pfispévkid o bankach. Oproti tomu Ize sledovat vysoké narlsty v piispévcich
zminujicich Fio banku na konci zafi. Na zaklad¢é shluku provedenym nad timto obdobim bylo
zjisténo, Ze banka spustila akci ,karta Fio banky s Jawou kolem svéta®. Ve 40. tydnu lze
zmnozstvi piispévki Ceské spofitelny vydist uvedeni a silné propagovani loajalniho
programu IBod, odstartovaného 5. fijna. V prvnich Sesti tydnech se objevil IBod v ptispévcich
pramérné osmkrat. Program byl vniman velmi pozitivné. Nartst ptispévkli mBank na zacatku
roku 2014 zptsobil vznik a prezentace nového internetového bankovnictvi. Zajimavé jsou
nizké hodnoty CSOB. Tato banka neni mezi autory vlastnich pfispévkil, proto také neni mezi
monitorovanymi bankami. Naméfené hodnoty byly ziskédny skrz zminky na strankéch jinych
bank. Naopak Unicredit banka sama vytvoftila 587 postll jako sedma nejvic aktivni banka, ale
jeji kiivka je pouze o néco vyse nez CSOB, protoZe neni &asto zmifiovana v obsahu piispévki
a lidé o ni tolik nemluvi.

conl

Graf 1: Celkovy pocet pfispévkil mesicné. Zdroj: Autorka.



Acta Informatica Pragensia 161

. Ceska sporiteina
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Graf 2: Pocet ptispévkl bank mési¢né. Zdroj: (Sperkova, 2014).
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Graf 3: Pocet uzivatelskych ptispévki nesouci nazev banky tydné. Zdroj: (Sperkova, 2014).

Dle vypoctu sentimentu popisovanym Tabulkou 1 vznikl Graf 4. Pokud je vyznéni ptispévka
spiSe pozitivni, jsou bubliny vice vlevo nahofe, naopak negativni jsou vpravo dole. Velikost
bubliny ukazuje, kolik pfispévkl dany nazev banky obsahoval. Sentiment analyza ukézala, ze
nejpozitivnéji uzivatelé mluvi o Fio Bance, kdeZzto nejzaporné€j$i hodnoceni ma Zuno. Obé
banky jsou zminovany ve stejném mnozstvi prispévkl. Nejméné ptispévkli obsahuje nazev
Raiffeisenbank, dlivodem mize byt jeji mala aktivita na siti, je autorem pouze patnécti postu.
Jiny diivod miize byt, Ze v analyze jsou brany v potaz pouze oficialni nazvy bank, nikoliv
mutace vytvorené uzivateli, jako napf. ,,Raiftka“. Nejvice zdznamu obsahuje Komer¢ni banka
s relativné pozitivnim vysledkem.
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Graf 3: Sentiment analyza pfispévkl obsahujicich nazev banky. Zdroj: (Sperkova, 2014)

Ptes celou financni oblast vzniklo 6 shlukd, z nichZz témi nejvétSimi byly: Online
bankovnictvi/internet banking, Platebni karty a Genius gratis. Pfes kliCova slova v téchto
shlucich byly vytvoteny pod-shluky (Tabulka 2), jejichz pocet je udan v zavorce za vyrazem a
ty nejvetsi jsou uvedeny pod vyrazy.
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e urok“ (12)
*  spofici Ucet
o kreditni“ (1)
»  Kreditni karta / debetni karta
* poplatky“ (1)
*  Studentsky ucet
o uver (1)
*  Anuitni, hypotec¢ni, splacené
« LA (9)
* srovnani s dal$imi bankami
*  urokové sazby na vkladovych uctech
*  dostupnost online sluzeb

*  ,Zuno“ (1)
*  srovnani s dal§imi ,,novymi‘ bankami
«  _Equa“(2)

*  srovnani s dal§imi ,,novymi‘ bankami
*  spofici ucet
* ,,GE Money“ (2)
*  Genius Gratis
*  pred-nabité bezkontaktni nalepky
* ,Komer¢ni banka“ (3)
* internetové bankovnictvi
*  mobilni banka
* refinancovani
+ ,,CSOB“ (4)
*  srovnani s dal§imi bankami
+  bankomat CSOB
+ ,,Ceska spofitelna“ (1)
*  klientské centrum, péce o klienty

Tabulka 2: Seznam pod-shlukd vytvotrenych nad klicovymi slovy. Zdroj: Autorka

S vyuzitim JavaScript knihovny, vyhledavacich slov a vysledkl ze shlukovani byla vytvotrena
bundling mapa (Graf 5) obsahujici vztahy mezi tématy, které se Casto spolu vyskytuji. Nutné
bylo data procistit, aby v mapé zlstaly jen silné pojmy, tedy ty, které se vyskytovaly
nejcastéji a zaroven mely silné vazby na pojmy dalsi. Naptiklad pojem ,,re-ptijcka‘ se sice
vyskytuje ve 104 ptispévcich, ale jeho dalsi vazby nejsou nejspiSe natolik silné, aby davalo
smysl je zobrazovat, proto mu zustala vazba pouze na pojem ,,avérovy ucet®. Lze vidét, ze
nazvy bank se Casto vyskytuji spolu, jak lidé maji tendence sluzby bank porovnavat. Ktera
banka si v povédomi lidi vede 1épe je vidét v bublinovém Grafu 4.
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Graf 4: Mapa vazeb mezi tématy. Zdroj: (Sperkova, 2014)

Jelikoz na Facebooku nelze piispivat anonymné, jsou tak zndmy autofi vSech piispévki. Graf
6 ukazuje nejobliben¢jsi stranky (libi se mi) uzivateld, ktefi na strankdch bank nechali 50 a
vice prispévkl a zaroven pfispivali v fijnu 2013, ktery byl vyhodnocen jako nejaktivnéjsi
mesic. Zajimavosti je, ze z téchto asi 300 uzivatell byla jen zhruba tietina Zen. Z téchto
vysledkt 1ze odvodit, Ze se nejvice lidi zajima kromé bank také o telekomunikace, serialy ¢i
fetézec Lidl. Velikost obdélniku znamena vyssi pocet lidi. Z vysledku této analyzy vyplyva
doporuceni spoluprace s jinymi firmami, o které se zdkaznici zajimaji nejvice, napf.
vytvoienim spolecného produktu, darovani poukézek na produkty druhé firmy, vytvoienim
spoleénych akci apod. Piikladem je akce Ceské spofitelny, ktera ke kazdému novému Gétu
darovala kavovar firmy, se kterou kooperuje.

Z analyzy bylo déle identifikovano pét nejaktivnéjSich autort a jejich aktivita v ¢ase (Graf 7).
Analyzou uzivatelskych ,,libi se mi“ jsme zjistili, Ze tito uzivatelé jsou aktivni také v jinych
oblastech nez finance, jako telekomunikace, politika nebo IT. Vzhledem k jejich aktivité na
siti tak mohou mit vysokou autoritu mezi dalSimi uzivateli jako tzv. opinion makers. Druhou
moznosti je, ze jsou to bankami najati uzivatelé, jejichz praci je prave pfispivat na jejich
strankach a ovliviiovat tak zakazniky.
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Graf 5: Pocty "libi se mi" nejaktivnéjsich uzivatell za fijen 2013. Zdroj: Autorka
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Graf 6: Identifikace nejaktivnéjsich uzivatela dle souctu jejich prispévki. Zdroj: (Sperkova, 2014)

4 Diskuze a zavér

Ackoliv vyzkum provedeny Harvard Business Review (2010) dospél k nazorim, ze
spolecnosti pracujici efektivné se socidlnimi sitémi jsou mimo jiné také vice zaméfeny na
zlepSovani vnimani firmy zékaznikem, musi byt poznamenano, Ze jakékoliv usili v tomto
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smyslu ma svd omezeni, kterd& nemohou byt ignorovdna. Je tfeba si uvédomit, ze
v bankovnictvi se jedna pouze o jeden zkanall, se kterymi zakaznik pfichazi do styku
s bankou. Jenom existence samotnych socialnich siti neznamena konec tradi¢nich kanalt jako
bankovnich piepazek ¢i call center nebo omezeni jejich vyznamu a vhodnosti. Lze ale tvrdit,
ze na rozdil od téchto kanall je Facebook vetejny, jedine¢ny obousmérny komunikacni kanal,
revolucni ve své bezprostiednosti a blizkosti bank svym zakaznikiim. Obsah vidi daleko vice
zékazniki ¢i prospektd, tedy tak muze regulovat jejich ndzor na danou banku vice nez jiné
kanaly. Facebook tak méa vyznamny vliv na vytvareni vSeobecného vnimani zakazniky. Banka
se muze bud’ vetejné ztrapnovat, nebo ukazat, ze je svym zakaznikim ndpomocnd. Ptesto je
tézké urcit, do jaké miry je reputace banky je ménéna skrz jeji aktivity na siti a jak vysoky
podil na tom ma realnd hodnota jejich produktii a sluzeb. Nicméné data na Facebooku mohou
reflektovat vliv banky na své zdkazniky jak skrz sité, tak skrz jiné kandly. Tento vztah mezi
kanaly a reputaci banky je M:1.

Bankovni sektor je na rozdil od retailového sektoru nabizejiciho spotfebni zbozi specificky 1
lehce rozdilnym chovanim svych uzivatel na socidlnich sitich. Lze vyvodit, ze lidé vyuzivaji
sité¢ bankovnich instituci relativné aktivné, pokud jde o néjaky problém, napt. s internetovym
bankovnictvim, vySi poplatki za vedeni uctl, dale diskutuji nazory na kampané vedené
bankou a srovnavaji banky mezi sebou. V datech také bylo ¢asto zaznamenano, Ze dle nazort
uzivatell, banky nejsou schopny fesit problémy svych zakaznikl skrz navstévu na pobocce
nebo volani na call-centrum. VyuZivaji tak Facebook jako technickou podporu. Ostatni lidé
reaguji na problémy druhych celkem aktivné a bezprostfedné, proto je nutné soustfedit
pozornost na vhodné metody, jak reagovat na tyto stiznosti. To je nutné uvazit i pii definici
profilu zaméstnanct, ktefi fidi bankovni socialni sité, jejich priprave a Skoleni.

Doporuceni pro banky je pfispivat, chovat se aktivné a proaktivné tak, aby mél koncovy
zakaznik dojem, ze i1 pfestoze ma banka problém, je schopna ho feSit, coZ se nyni v mnoha
ptipadech nedéje. Produkty by mély byt promovéany kontinualnég, nikoliv nérazove, a zaroven
interaktivni cestou. I kdyz na druhou stranu je nutné fict, Ze kontinualnost je v souc¢asné dob¢
v praxi nerealné zejména z financnich a procesnich ditvodi. Musel by se tedy klast také diiraz
na zménu v téchto procesech. V dne$ni spotiebitelské dobé nemaji lidé problém se nahlas
ozvat, kdyZ se jim néco nelibi a je nutné, aby na tato volani byli poskytovatelé schopni
flexibiln¢ reagovat.

Podékovani:

Tento piispévek byl vytvofen diky podpore z grantu IGA F4/18/2014 feSeném na Fakulte
informatiky a statistiky, VSE v Praze.

Seznam pouzitych zdroja

Barbosa, L., & Feng, J. (2010, August). Robust sentiment detection on twitter from biased and noisy data.
In Proceedings of the 23rd International Conference on Computational Linguistics: Posters (pp. 36-44).
Association for Computational Linguistics.

Berka, P. (2003). Dobyvani znalosti z databadzi. 1. vydani. Praha: Academia, 366 s. ISBN 80-200-1062-9.

Bermingham, A., Conway, M., Mclnerney, L., O'Hare, N., & Smeaton, A. F. (2009, July). Combining social
network analysis and sentiment analysis to explore the potential for online radicalisation. In Social
Network Analysis and Mining, 2009. ASONAM'09. International Conference on Advances in (pp. 231-
236). IEEE.

Bughin, J., Doogan, J., & Vetvik, O. J. (2010). A new way to measure word-of-mouth marketing. McKinsey
Quarterly, 2, 113-116.



Acta Informatica Pragensia 167

CNB. (online 11. 6. 2014) Seznam ménovych finanénich instituci v Ceské republice. [cit: 2014-11-06]
Retrieved from CNB:
http://www.cnb.cz/miranda2/export/sites/www.cnb.cz/cs/statistika/menova_bankovni_stat/seznamy_mbs/s
eznam_mfi/CZ MFI_CZ verze.xls

Feldman, R., & Sanger, J. (Eds.). (2007). The text mining handbook: advanced approaches in analyzing
unstructured data. Cambridge University Press.

Go, A., Bhayani, R., & Huang, L. (2009). Twitter sentiment classification using distant supervision. CS224N
Project Report, Stanford, 1-12.

Griffin, A., & Hauser, J. R. (1993). The voice of the customer. Marketing science, 12(1), 1-27.

H.b. (01. 08. 2010). The New Conversation: Taking Social Media from Talk to Action. [online] 24 pages.
Harvard Business Review, 10815-PDF-ENG. Retrieved from
http://www.sas.com/resources/whitepaper/wp_23348.pdf

Han, X., & Niu, L. (2012). Word of mouth propagation in online social networks. Journal of Networks, 7(10),
1670-1676.

Helm, S., & Schlei, J. (1998). Referral potential-potential referrals. An investigation into customers'
communication in service markets. In Track I Market Relationships, Proceedings 27th EMAC Conference,
Marketing Research and Practice (pp. 41-56). ISQA.

Hu, N., Pavlou, P. A., & Zhang, J. (2006, April). Can online word-of-mouth communication reveal true product
quality? Experimental insights, econometric results, and analytical modeling. In Proceedings of the 7th
ACM Conference on Electronic Commerce, Ann Arbor, Michigan, USA, June.

Choi, J. H., & Scott, J. E. (2013). Electronic word of mouth and knowledge sharing on social network sites: a
social capital perspective. Journal of theoretical and applied electronic commerce research 8(1), 69-82.

Kaur, H. (2013). Opinion Mining Task and Techniques: A Survey. International Journal of Advanced Research
in Computer Science, 4(3).

Kruengkrai, C., & Jaruskulchai, C. (2002, July). A parallel learning algorithm for text classification.
In Proceedings of the eighth ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data
mining (pp. 201-206).

Liu, Bing. (2008) Web data mining. Exploring hyperlinks, contents, and usage data, Corr. 2. print. Data-centric
systems and applications. Springer, Berlin.

Morrissey, S. (2012). Digitalni sv€t nove generace méni bankovnictvi. In Bankovnictvi v proménach Casu:
Sbornik textit k 20 letim Ceské bankovni asociace. Praha: CBA, s. 72-75. ISBN 978-80-260-3016-4.

Nacher, P. (online 30.9.2014) Druha faze ptechodu bankovnich klientti se blizi. Bankovni poplatky. Retrieved
from http://www.bankovnipoplatky.com/druha-faze-prechodu-bankovnich-klientu-se-blizi-25121

Pak, A., & Paroubek, P. (2010, May). Twitter as a Corpus for Sentiment Analysis and Opinion Mining. In 7tk
International Conference on Language Resources and Evaluation, (pp. 1320-1326).

Pulpanova S. (2007). Komercni bankovnictvi v Ceské republice. 1. vyd. Praha: Oeconomica, 338 s. ISBN 978-
80-245-1180-1.

Sperkova, L. (2014) Word of Mouth Analysis on Facebook in Banking. In Marketing Identity: Explozia inovacii.
Trnava.

Tsiptsis, K., & Chorianopoulos, A. (2011). Data mining techniques in CRM: inside customer segmentation. John
Wiley & Sons.

Veeck, A., & Hoger, B. (2014). Tools for Monitoring Social Media: A Marketing Research Project. Marketing
Education Review, 24(1), 37-72.

Witten, I. H., Frank, E., & Mark, A. Hall (2011). Data Mining: Practical machine learning tools and techniques.
Morgan Kaufmann.



