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Analiza sentymentu — metoda analizy danych
jakosciowych. Przyklad zastosowania oraz
ewaluacja sfownika RID i metody klasyfikacji
Bayesa w analizie danych jakosciowych

Celem artykutu jest prezentacja podstawowych metod klasyfikacji jakosciowych danych teksto-
wych. Metody te korzystaja z osiagnie¢ wypracowanych w takich obszarach, jak przetwarzanie
jezyka naturalnego i analiza danych nieustrukturalizowanych. Przedstawiam i poréwnuje dwie
techniki analityczne stosowane wobec danych tekstowych. Pierwsza to analiza z zastosowaniem
sfownika tematycznego. Druga technika oparta jest na idei klasyfikacji Bayesa i opiera si¢ na roz-
wigzaniu zwanym naiwnym klasyfikatorem Bayesa. Poréwnuje efektywnos¢ dwdéch wspomnia-
nych technik analitycznych w ramach analizy sentymentu. Akcentuje rozwiazania majace na
celu zbudowanie trafnego, w kontekscie klasyfikacji tekstow, stownika. Poréwnuje skutecznos¢
tak zwanych analiz nadzorowanych do skutecznosci analiz zautomatyzowanych. Wyniki, ktore
prezentuje, wzmacniaja wniosek, ktdrego tres¢ brzmi: stownik, ktéry w przesztosci uzyskat dobra
oceng jako narzedzie klasyfikacyjne, gdy stosowany jest wobec nowego materialu empirycznego,
powinien przej$¢ faze ewaluacji. Jest to, w proponowanym przeze mnie podejsciu, podstawowy
proces adaptacji stownika analitycznego, traktowanego jako narzedzie klasyfikacji tekstow.

analiza danych jakosciowych, analiza sentymentu, analiza tresci, text mining, kodowanie tekstow,

przetwarzanie jezyka naturalnego, stownik RID, naiwny klasyfikator Bayesa, CAQDAS
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Wprowadzenie - inspiracje teoretyczne

Badacze siegajacy w praktyce po metody analizy
tekstow stawiaja przed nimi réznorodne cele. Od
pozyskiwania prostych informacji tekstowych (In-
formation Extraction [IE]') po odkrywanie modeli
koncepcyjnych i wiedzy zawartej w tekstach (Know-
ledge Discovery in Databases [KDDJ?). Od opracowa-
nia i kodowania informacji tekstowych (Text Enco-
ding [TE}®) po klasyfikacje (Text Classification [TC]*).
W tym artykule poddaje analizie dwie metody
klasyfikacji tekstow. Opisze ich wlasciwosci oraz
poddam ocenie wyniki uzyskane dzigki ich zasto-
sowaniu. Zanim przejde do opisu metod, usytuuje
je w szerszej perspektywie metodologicznej, poda-
jac typologie metod klasyfikacyjnych stosowanych

w analizach text mining.

Wyroézni¢ mozemy dwa odmienne podejscia do
zagadnienia klasyfikacji tekstow. Pierwsze pod-

daje analizie zawartosci tekstow i wypowiedzi. To

1 Zbiér technik (leksykalnych lub statystycznych, stosujacych
jezyk logiki) stuzacych do wydobywania z tekstéw informacji,
faktow.

2 Proces wydobywania wiedzy z danych (réwniez tekstowych)
oparty za zastosowaniu réznorodnych technik analitycznych,
takich jak: selekcja informacji z tekstow, pre-procesowanie da-
nych, transformacje danych, zastosowanie technik data mining
i text mining, interpretacja, ewaluacja.

* Techniki TE to zbidr rozwigzan stuzacych do opracowywania
zawartosci dokumentéw. Celem zastosowania TE jest
przygotowanie tekstu i struktury dokumentéw tak, aby dawaty
one wigksze mozliwosci analityczne niz nieopracowane
dokumenty tekstowe. Przyktady technik TE: tokenizacja,
lematyzacja, stemming, filtrowanie, stop lista, indeksowanie.

* Techniki TC to zbidr rozwiazan stuzacych do strukturyza-
cji dokumentéw, wypowiedzi lub czesci wypowiedzi. Meto-
dy te obejmuja zaréwno automatyczne, pétautomatyczne, jak
i manualne opracowywanie materiatu tekstowego. Popularne
i czesto stosowane techniki to: klasyfikacja oparta na indek-
sach, naiwny Bayes, metoda K-najblizszych sqsiadéw, drzewa de-
cyzyjne, metody suport vector machines [SVR]. Wiecej informacji o
metodach klasyfikacji tekstow znalez¢é mozna w: Hotho, Niirnberget,
Paaf3 (2005).

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

podejscie wykorzystuje stowa i frazy istotne w da-
nym tekscie; postuguje sie jezykiem logiki; wyko-
rzystuje znaczenia analizowanych stéw i frazy;
bierze pod uwage reguty leksykalne i skfadniowe
rzadzace jezykiem. W tym podejsciu niezbedna jest
znajomos$¢: gramatyki analizowanego jezyka, zna-
czen uzywanych w nim stéw, specyfiki wypowie-
dzi zwigzanej ze stosowanym stownictwem. Dru-
gie podejscie siega po metody statystyczne. W tym
przypadku mamy do czynienia z wykorzystaniem
technik ilosciowych traktujacych tekst jako obiekt
charakteryzowany za pomoca danych ilosciowych,
ktére opisywa¢ moga zaréwno zawartos¢ doku-
mentu (np. liczbe stéw lub fraz, poziom zlozono-
Sci tekstu, ilos¢ cytowan itp.)jak i sam dokument
(np. data publikacji, liczba znakéw w dokumencie
itp.). Tak traktowany tekst-obiekt reprezentowany
jest jako wektor w wielowymiarowej przestrze-
ni wyznaczonej przez zbiér cech opisujacych do-
kumenty. Ponizej podaje syntetyczny opis metod
stosowanych w obrebie dwoch zarysowanych tu

podejsc.

W dalszej czesci artykutu skupie sie na charakte-
rystyce dwoch podejs¢. Opisze metode klasyfikacji
sfownikowej dla analizy sentymentu. Scharaktery-
zuje klasyfikacje dokonang za pomoca naiwnego al-

gorytmu Bayesa.

Metoda stownikowa dla analizy
sentymentu

Okreslenie analiza sentymentu odnosi si¢ do automa-
tycznych i poétautomatycznych metod analizy tek-
stow. Podstawowe cele tych metod to: identyfikacja

i klasyfikacja fragmentow lub catych wypowiedzi
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Diagram 1. Typologia metod klasyfikacji tekstow.

METODY KLASYFIKAC]I TEKSTOW I WYPOWIEDZI

R e

METODY SEOWNIKOWE

METODY STATYSTYCZNE

Opisane ponizej metody wykorzystywane sa jako
samodzielne narzedria, ale czesciej jako metody

wEzajemnie sie uzupetaniajgce:

Klasyfikacja ze wzgledu na wystepowanie stow i
wyTazen kluczowych:
*  analiza KWIC (key word in contexd),
* analiza KPIC (key phrase in context),
* analizatematyczna z zastosowaniem koszykow
stow (Bag of words).

Klasyfikacja spelniajaca waninki logiczne dotyczace
zawartosci tekstu. Warunki opatrzone s3
operatorami:

*  jednoargumentowymni (nie),

*  wieloargumentowymi (koniunkcja, altematywa,
altermatywa wykluczajaca, implikacja,
elowiwalencja),

* kontekstowymi (blisko, nie blisko, przed, nie
pr=zed, po, nie po).

Klasyfikacja wykorzystujaca reguly leksykalne.
Reguly odnoszg sie do nastepujgcych obszarow:
* podobienstwa i roinice znaczen siow
(synonimia, antonimia, hiperonimia,
homonimia, meronimia),
®  zasdb stéw danego jezyka,

= gramatyka jezyka (miejsce siow w zdaniu).

W ramach metod statystycznych wyrdinia sie dwa
podstawowe podejscia.

Pierwsze podejicie stosuje metody klasyfikac
(classificafion) opartejna idei uczenia z nauczycielem
(supervised learming). Zadanie analityczne polega tu
na przyporzadkowaniu wypowiedzi/dokumentdw
do wczesniej zdefiniowanych kategori. Miekbore
z technik stosowane w tym podejsciu to

*  drzewa decyzyjne,

= reguly decyzyjne,

* metoda K — najblizszych sgsiaddw;

* metody bayvesowskie

" sieci neuronowe,

- ]I'I.E'tﬂd_"&‘ TEETESVWILE.

Metody grapowania (clustering), jako metody
Klasyfikacji bez nauczyciela (yuperised learrong):
* metody hierarchiczne

* metody oparte na miarach podobierisiwa (np.
indeks Jaccarda, miara podobienstwa oparta na
dystansie Levenshieina),

* metody oparte na miarach zioZzonoscd tekstow
(np. indeks czytelnosci Flescha).

Zrodto: opracowanie wiasne.

ze wzgledu na pojawiajace si¢ w nich sfowa nace-
chowane emocjonalnie. Analiza sentymentu opie-
ra si¢ na dwoch zatozeniach. Po pierwsze, niektore
wypowiedziane stowa wyrazaja emocje. Po drugie,
istnieja stowa, ktorych wypowiedzenie wywotac

moze emocje (Pang, Lee 2008). A zatem analiza sen-
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tymentu z jednej strony wskazuje na stany emocjo-
nalne autora wypowiedzi, z drugiej —stuzy réwniez
okresleniu emocjonalnego efektu, jaki dana wypo-
wiedz moze wywola¢. W tym rozumieniu termin
analiza sentymentu wprowadzili Das i Chen (2001)
oraz Tong (2001).

Analiza sentymentu — metoda analizy danych jakosciowych. Przyklad zastosowania oraz ewaluacja stownika RID i metody

Analiza opinii (Pang, Lee 2008), ktérej przyktadem
jest analiza sentymentu, korzysta z rozwigzan wy-
pracowanych w obszarze przetwarzania jezyka
naturalnego (natural language processing [NLP], Na-
sukawa, Yi [2003]). W ramach CAQDAS pierwsze
proby budowy oceny sentymentu wypowiedzi
pojawily sie w 2003 roku. Prekursorzy tej metody
zbudowali pierwsze algorytmy dokonujace automa-
tycznej klasyfikacji tekstow na te o pozytywnym i te
o negatywnym wydzwigeku emocjonalnym (Yi i in.
2003). Po tej pierwszej probie nastapit szybki rozwoj
sfownikéw stuzacych do analiz wypowiedzi i do-
kumentow (Nielsen 2011). Z jednej strony mamy do
dyspozycji stowniki tematyczne®, klasyfikujace wy-
powiedzi ze wzgledu na tematyke, ktorej dotycza,
z drugiej strony —-rozwijaja si¢ roznorodne stowni-
ki pozwalajace na identyfikacje stow i wypowiedzi
wyrazajacych lub wywolujacych emocje. Stowniki
te pozwalaja zaréwno na proste klasyfikacje (pozy-
tywne—negatywne), ale tez na klasyfikacje bardziej
zlozone (niepokdj—chwata—agresja—smutek-mitosc).
Przykltadem zaawansowanego stownika do anali-
zy sentymentu moze by¢ SentiWordNet (Esuli, Se-
bastiani 2006). Bardziej ztozony koncepcyjnie jest
sfownik RID (Hogenraad, Orianne 1986). Powstaty
réowniez stowniki mieszane, ktore tacza dwie przy-
wolane powyzej idee: analize tematyczng oraz ana-
lize sentymentu. Przykltadem takiego narzedzia jest
stfownik Loughrana i McDonalda (2011), ktory kla-
syfikuje wypowiedzi odnoszace sie do ekonomii,
dziedziny finanséw ze wzgledu na zawarty w nich

fadunek emocji.

® Przykladem takiego stownika moze by¢ Visual Thesaurus
klasyfikujacy wypowiedzi z siedmiu obszaréw tematycznych
(geografia, ludzie, nauki spoteczne, sztuka i literatura, mate-
matyka, nauka, stownictwo). Por.: http://www.visualthesaurus.
com/vocabgrabber/.

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

Liczba publikacji zaréwno z zakresu metod, jak i za-
stosowan analizy sentymentu (Dini, Mazzini 2002;
Cardie i in. 2003; Dave, Lawrence, Pennock 2003)
jest coraz wigksza. Warto wspomnie¢ o jednej pra-
cy— chyba najczesciej cytowanej i najlepiej znanej
w tym obszarze — opublikowanej w roku 2013 ana-
lizie Acerbiego, Lamposa, Garnetta, Bentleya. Auto-
rzy dokonali opisu literatury XX-wiecznej w duchu
analizy sentymentu, a doktadniej —opisali tenden-
cje i zmiany zwigzane z wystepowaniem stow na-
cechowanych emocjonalnie w literaturze. Autorzy
wykorzystali, co warto doda¢, narzedzia z obszaru

CAQDAS.

Metody analizy tekstu wspierane komputerowo stu-
za coraz wigkszym gronom naukowcow. Powszech-
nie wykorzystuje si¢ je w analizach zjawisk kultury
(Michel i in. 2011), lingwistyce (Lieberman i in. 2007,
historii (Pagel, Atkinson, Meade 2007), antropologii
(DeWall i in. 2011).

W tym artykule opisze zastosowanie analizy sen-
tymentu do identyfikacji emocji w tekstach praso-
wych. Sprawdze efektywnos¢ stownika RID w iden-
tyfikacji emocji i porownam jq z efektywnos$cia me-

tody Bayesa.
Klasyfikacja bayesowska

Probabilistyczne metody klasyfikacji tekstow
oparte sa na zatozeniu, ze sfowa w analizowanych
tekstach zostaty ze soba zestawione w sposdb lo-
sowy. W ramach tej metodologii zaklada si¢, ze
dana kategoria tekstow k, charakteryzuje si¢ okre-
slonym stownictwems,, a inng kategorie tekstow k,

cechuje stownictwo s,. Na tej podstawie okreslamy
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prawdopodobienstwo a priori, czyli decydujemy
o klasyfikacji jakiego$ tekstu, nie dysponujac swia-
dectwami przemawiajacymi na rzecz ani przeciw
poprawnosci tej klasyfikacji. Zaktada sie¢ takze, ze
tekst, ktory posiada stownictwo okreslone jako s,
w wigkszej liczbie niz stfownictwo okreslone przez
s,, powinien by¢ zaklasyfikowany do kategorii k,,
a nie na przyklad do k,. Tym sposobem okreslamy
prawdopodobienstwo a posteriori, czyli prawdopo-
dobienistwo klasyfikacji w sytuacji, w ktorej posia-
damy pewne $wiadectwa potwierdzajace popraw-

nos¢ klasyfikaciji.

Naiwny klasyfikator Bayesa opiera si¢ na zatozeniu
0 wzajemnej niezaleznosci predyktoréw. W przy-
padku klasyfikacji tekstow oznacza to, ze stowa,
ktore identyfikuja okreslona kategorie wypowie-
dzik,moga wystepowac niezaleznie w roznych lub
w tym samym tek$cie. Taki naiwny klasyfikator
moze wiec identyfikowac i klasyfikowac stowa, nie
biorac pod uwage kontekstu, w jakim one wyste-
puja. Takie postepowanie czesto nie odzwierciedla
specyfiki wypowiedzi tekstowej. Niemniej jednak
podejscie bayesowskie czesto okazuje sie trafnym
rozwigzaniem ze wzgledu na swojq prostote. Wzor
Bayesa okresla bowiem prawdopodobienistwo tego,
ze szanse realizacji jakiegos zdarzenia w kolejnej
probie zaleza od tego, jak czesto dochodzi do owego
zdarzenia i jak czesto do niego nie dochodzi. Inny-
mi stowy, jesli w tekstach naukowych naiwny kla-
syfikator Bayesa znajdzie takie sformufowania, jak:
prawdopodobienstwo, trafno$¢ przewidywan, i sto-
wa te zdecydowanie rzadziej wystepowaty beda
w jakichkolwiek innych tekstach (np. nienauko-
wych), to, napotykajac nowy tekst, w ktorym wska-

zane stowa wystapia, naiwny Bayes zaklasyfikuje
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go do tekstow naukowych, a nie na przykiad tych

z zakresu astrologii.

Najogdlniej mowiac, naiwny klasyfikator Bayesa
w analizie tekstow, w wersji, w ktorej ja prezen-
tuje, stosuje zasade: im wiecej w analizowanym
tekscie zidentyfikuje stéw, ktore zdefiniowane sa
w danej kategorii tekstow k, i jednoczesnie ziden-
tyfikuje mniej stéw zdefiniowanych w kategorii k,
tym wigksze prawdopodobienstwo, ze analizowany
tekst nalezy do kategorii k,, z ktora tekst dzieli naj-

wiekszg liczbe stow.

W dalszej czesci artykutu podam przyktad zastoso-
wania algorytmu naiwnego Bayesa. Wyniki, jakie
uzyskam za pomoca tej metody, poréwnam z efek-
tywnoscia klasyfikacji opartej na metodzie stowni-
kowej. Zanim to uczynie, podam jeszcze opis mate-
riatu, jaki zastosowalem w analizie oraz opis metod
zastosowanych na etapie opracowywania tego ma-

teriatu.

Zrbdta danych. Metody opracowywania
danych

Dane wykorzystane w prezentowanej tu analizie
pochodza z grantu badawczego przyznanego przez
Ministerstwo Edukacji i Szkolnictwa Wyzszego®.

Analizowany tu zbidr danych to:

* 454 artykuléw prasowych opublikowanych

w prasie polskiej,

¢ Grant realizowany byl w latach: 2009-2013 i poswigcony
jest badaniu postaw publicznosci uczestniczacej w Festiwalu
Kultury Zydowskiej w Krakowie. Kierownikiem grantu jest:
dr Annamaria Orla-Bukowska, grant realizuja: Annamaria
Orla-Bukowska, Krzysztof Tomanek.

Analiza sentymentu — metoda analizy danych jakosciowych. Przyklad zastosowania oraz ewaluacja stownika RID i metody

e artykuly publikowane byly w latach: 1992-
2002,

e artykuly dotycza festiwali kultury zydow-
skiej o numerach: 3-6, 8-9, 11-12,

* analizg objety jest material pochodzacy z 61 ty-
tutéw prasowych (z czego 370 [81,5%] artyku-

fow opublikowanych zostato w dziennikach).

Dane przekazane przez firme¢ monitorujaca media
pierwotnie sktadowane byly w formie elektronicz-
nej w formatach: PDE, JPEG. Pliki sprowadzone zo-
staly do postaci tekstowej, edytowalnej. Proces ten

przebiegat w nastepujacy sposob:

* dokonana zostala konwersja do formatu DOCX
(wykorzystano oprogramowanie Abby Fine Re-

ader w wersji 10),

* zweryfikowano poprawnos¢ konwersji (spraw-
dzone zostaty m.in. sposdb zapisu stow, inter-

punkcja, kompletnos¢ informaciji),

* zapis kazdego tekstu jako osobnego pliku opie-
ral si¢ na pracy niezautomatyzowanej i byt

nadzorowany,

e pliki opatrzone zostaly nazwami zgodnie ze
zbudowana metoda kodowania (nazwa pliku
wykorzystana zostala jako zrédlo podstawo-
wych informacji o artykule prasowym i za-
wierala nastepujace informacje: data wydania
[dzien), miesiac, rok], tytul czasopisma, numer
festiwalu kultury zydowskiej [FKZ], ktérego
dotyczyt artykut),

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

e wszystkie artykuly zostaty zarchiwizowane
(pliki skategoryzowane sa zgodnie z numera-
cja FKZ, kazdy plik posiada kopie zapasowa,

sktadowana na innym komputerze).

Dla dalszej analizy istotne s zastosowane wobec
materialu prasowego techniki kodowania. Wsrod

zastosowanych najwazniejsze to:

* kodowanie tematyczne (identyfikacja i klasy-
fikacja tresci do zdefiniowanych uprzednio
obszaréw tematycznych, np. wypowiedzi do-
tyczace: sztuki, religii, FKZ, relacji polsko-zy-
dowskich itp.),

* kodowanie zogniskowane(technika polegajaca
na poglebieniu analizy wykonanej za pomoca
kodowania tematycznego, tak aby w kolejnej
iteracji kod obejmowat fragment danych teksto-
wych precyzyjnie odpowiadajacy pytaniu ba-
dawczemu, np. w ramach danych tekstowych
oznaczonych kodem ,sztuka” identyfikowane
sa fragmenty dotyczace filmu, fotografii, ma-

larstwa, muzyki, wystaw zdjec itp.),

* kodowanie zerojedynkowe (kodowanie na-
dajace dokumentowi jedng z dwdch wartosci,
np. wypowiedZ wyrazajaca pozytywne emo-
cje lub negatywne emocje — technika zwana

rowniez dummy coding),

* opis wielozmiennowy — specyficzne rozumie-
nie kodowania sprowadzajace si¢ do nadania
tekstom prasowym koddw identyfikujacych
ich przynaleznos¢ do danej klasy obiektow

(np. typ artykutu: wywiad, program, relacja,
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zapowiedz, recenzja, relacja po zakonczeniu
FKZ, inne), taki opis poddawany moze by¢

procesowi binaryzacji (por. kolejny punkt),

* kodowanie entropijne lub kontekstowe kodo-
wanie binarne (technika binaryzacji zlozo-
nych zmiennych opisujacych dane tekstowe,
tak zwane context-adaptive binary arithmetic co-
ding [CABAC], na przyklad redukcja wektora
charakteryzujacego tekst za pomoca kategorii
emocji w koncepcji RID do zmiennej porzad-
kowej w postaci: wypowiedz z przewaga stow
negatywnych emocjonalnie — wypowiedz neu-
tralna — wypowiedz z przewaga stéw pozy-

tywnych emocjonalnie).
Perspektywa metodologiczna

Zastosowane przeze mnie podejScie metodologicz-
ne czerpie z kilku tradycji. Opisze ich podstawy

W sposob syntetyczny.

Najczesciej stosuje perspektywe, jaka w metodo-
logii proponuje pragmatyzm. Charles Sanders
Peirce miat nadzieje przenies¢ nauki laborato-
ryjne do filozofii, z kolei William James objawiat
si¢ jako trzezwy empirysta, a John Dewey czer-
pal bezposrednio z przyrodoznawstwa, probujac
unaukowic¢ dociekania filozoficzne. Ci trzej klasy-
cy dali podstawy do rozwigzan, jakie w filozofii
i metodologii nauki proponowat Richard Rorty.
Metodologie naukowa traktowat on jak skrzynke
z narzedziami. Siegajac do niej, siggamy po wiele
rozwiazan, z ktorych nie tylko jedno bedzie przy-
datne w potrzebie (Rorty 1996; 1999). Stosujac idee

Rortyego, staram sie stosowad réznorodne roz-
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wigzania analityczne z obszaru analiz jako$cio-

wych i ilosciowych.

Druga wykorzystywana przeze mnie strategia
czerpnie z obszaru Mixed Methods Research. To po-

dejscie przydatne jest mi wtedy, gdy:

* weryfikuje trafnos¢ wynikéw analiz jakoscio-
wych (QUAL), odwotujac si¢ do metod analiz
ilosciowych (QUAN),

* wyjasniam wyniki QUAN, siegajac do danych
QUAL.

Trzecia tradycja, do ktdrej siggam, to obszar metod
zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego
(NLP). Stad wlasnie zapozyczam ideg¢ analizy senty-
mentu. W obszarze NLP idea ta jest szczegolnym ro-

dzajem analizy opinii (opinion mining [Pang, Lee 2008]).
Narzedzia analityczne

W analizie sentymentu postuze si¢ stownikiem
klasyfikujacym stowa w dwojaki sposdb. Po pierw-
sze dokonuje analizy sentymentu, klasyfikujac sto-
wa do wielu kategorii. Na drugim etapie dokonuje
uproszczenia i klasyfikuje stowa do dwodch katego-
rii: pozytywne (emocje pozytywne, uczuciowosc,
chwata) i negatywne(niepokdj, smutek, agresja).
Stownik bedacy podstawa klasyfikacji to RID (Re-
gressive Imagery Dictionary). Autorem slownika jest
profesor psychologii Colin Martindale (1976; 1977;
1990).Stownik odnosi si¢ do podstawowych i pier-
wotnych proceséw poznawczych, ktérym przypisu-
je specyficzne dla nich stowa. Typy kategorii, ktore

wyréznil Martindale, prezentuje w tabeli 1.
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klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

Tabela 1. Kategorie emocji w stowniku Colina Martindalea.

EMOC]JE
KATEGORIE PRZYKLADOWE
Pozytywne wzruszenie, wesolos¢, rados¢, zabawa
Niepokoj obawa, strach, fobia
Smutek depresja, niezadowolenie, samotnos¢
Uczuciowosé czutosé, matzenstwo, mitosé
Agresja wsciekltos¢, sarkazm, przykrosé
Ekspresja zachowania, sztuka, taniec, $piew
Chluba podziw, bohaterskos¢, duma, krél

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie stownika Martindale’a dostepnego na stronie http://provalisresearch.com.

Stosujac stownik RID, wykorzystuje narzedzia CA-
QDAS i inne narzedzia IT. Sa to:

* pakiet QDA Miner/Wordstat/Simstat do zesta-

wien i analiz statystycznych,

¢ darmowe $rodowisko IDLE Python’s Integra-
ted Development Environment do czyszcze-
nia danych tekstowych oraz stosowania pro-

cedur deduplikacji.

Dodatkowo stosuje stop liste. Jest to lista stow, ktdore
sa wykluczone z analiz. Nalezy wspomnie¢, ze wy-
bor stop listy do analiz nie powinien nigdy odby-
wac sie na zasadzie polecenia czy dobrej renomy li-
sty. Kazda z analiz niesie ze soba konkretne pytania
badawcze, co oznacza koniecznos$¢ dostosowania
do nich wykorzystywanych narzedzi badawczych,

a zatem tez stop listy.

Techniki i procesy analityczne

Identyfikacja i klasyfikacja stow do dwdch wyod-
rebnionych kategorii (pozytywne, negatywne) wy-
konane zostaly z zastosowaniem stownika RID.

Analiza ta przebiegala w pieciu etapach:

* pierwszy etap to n-gramowa klasyfikacja bez
nadzorowania. N-gramowa to w tym przypad-
ku analiza 1-gramowa, czyli polegajaca naiden-
tyfikacji pojedynczych stow. Jest to najprostsze
z rozwigzan metodologicznych polegajace na
rozpoznaniu stéow w tekscie oraz poréwnaniu
ich ze sfowami znajdujacymi si¢ w stowniku
RID oraz, w konsekwencji, klasyfikacji stow
do jednej z kategorii stownikowych. Stowa
znajdujace sie stowniku to: petne wersje stow
kluczowych zwigzanych z emocjami (np. ztos¢

identyfikuje dokltadnie jedno stowo, ktdérego
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jest odwzorowaniem) oraz rdzenie stéw, wobec
ktdérych zastosowana zostala procedura stem-
mingu (proces polegajacy na wydobyciu z wy-
branego wyrazu tzw. rdzenia, a wiec tej jego
czesci, ktdra jest odporna na odmiany przez
przypadki, rodzaje itp., np. uprzejm* identyfi-
kuje i klasyfikuje takie stowa, jak: uprzejmosc,

uprzejmie, uprzejmy, uprzejma),

* weryfikacja sklasyfikowanych stow odbywa-
fa si¢ poprzez analize kontekstowq i analize
nadzorowana (nieautomatyczna). Na tym eta-
pie poprzez analize kontekstu, w jakim wy-
stapily klasyfikowane stowa, mozliwa byta

ocena trafnosci klasyfikacji,

* trzecietap analizy klasyfikacyjnej to rozbudowa
stownika RID o reguty analityczne poddajace
diagnozie analize kontekstu, w jakim wystepu-
je stowo kluczowe. Dodatkowo zakres stownika
zostaje rozszerzony o analize fraz. W ten sposob
analiza n-gramowa zostaje rozszerzona o ana-
lize fraz (pod uwage wziete zostaty frazy dwu

i trzy wyrazowe wystepujace wiecej niz 5 razy),

* na kolejnym etapie wykonana zostaje analiza
klasyfikacyjna, ktora bierze pod uwage roz-
budowany stownik RID i wykorzystuje bay-
esowski model klasyfikacji. Wyniki tej anali-

zy zostaja poddane ocenie w kolejnym kroku,

7 Zapis stow z gwiazdka w roli sufiksu oznacza, ze wyszuki-
wane sa stowa, ktora zawierajq ciagg liter umieszczony przed
gwiazdka. Na przyktad: dom* wyszukuje takie stowa jak:
domowy, domator, domatorka, domownik. Zapis, w ktorym
gwiazdka wystepuje w roli prefiksu i sufiksu, identyfikuje sto-
wa, ktore zawieraja ciag litera zapisany pomiedzy gwiazdka-
mi. Na przyktad: *dom* wyszukuje takie stowa jak: domownik,
zadomowiony, udomowiony, Radom.
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* weryfikacja uzycia klasyfikatora bayesow-
skiego pozwala na ocene efektywnosci za-
stosowanych metody i narzedzi analitycz-

nych.

Wymienione tu techniki analityczne pozwolity mi
na weryfikacje poprawnosci klasyfikacji, poprawe
rzetelnosci analiz oraz optymalizacje algorytmow
klasyfikacyjnych zastosowanych w pierwotnym po-
dejsciu bez nadzorowania. Wnioski z zastosowania
opisanych narzedzi i procedur omdéwie w ostatnim

punkcie artykutu.
Wyniki analiz

Po wdrozeniu procedur czyszczenia i normalizacji
danych, pierwszy etap w analizie to eksploracyjna
analiza danych. W zestawieniach pojawiaja si¢ arty-
kuty, ktérych rok wydania nie jest znany (5 artyku-
tow?®). Pliki te wylaczytem z dalszej analizy. Zasto-
sowanie pierwszego modelu klasyfikacyjnego (bez

nadzorowania) dato mi nastepujace wynik:
¢ stowa emocjonalnie negatywne: 521,
¢ stowa emocjonalnie pozytywne: 400.

Uzyskany wynik poddaje weryfikacji. W pierwszej
kolejnosci kontroluje stowa zidentyfikowane przez
sfownik. Weryfikuje wiec trafnos¢ klasyfikacji po-
przez analize kontekstowa sklasyfikowanych stéw.
Ponizej podaje kilka przykladow analizowanych

kontekstow.

8 Podjatem préby ustalenia pochodzenia wskazanych artyku-
16w. Korespondencja z dostawca oraz googlowanie fragmen-
tow tresci artykutéw nie daty pozytywnej odpowiedzi.

Analiza sentymentu — metoda analizy danych jakosciowych. Przyklad zastosowania oraz ewaluacja stownika RID i metody

Ramka 1. Przyktady analizowanych wypowiedzi.

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

wystapito wraz z Hassidic New Wave.

Przykltady poprawnie sklasyfikowanych wypowiedzi pozytywnych:
Gtowng postacia festiwalu byt ZNAKOMITY trebacz Frank London (The Klezmaties,
Hasidic Mew Wave), ktory poprowadzit trzy koncerty.

Jedno z najwiekszych wydarzen juz za nami - monumentalny wystep WYBITNYCH
kantoréow zainaugurowat tegoroczng edycje festiwalu.

Gdy przyszio do finatowych piesni, kantorzy zachecili do $piewu publicznosé, kidra
ODCHOCZ0 podchwycita nostalgiczng piesn ,Jerusalem of Gold".

Przyktady niesklasyfikowanych wypowiedzi pozytywnych:
Dodatkowg ATRAKCJA wieczoru byto perkusyjne trio Y akar Rhythms z Senegalu, kiore

AMBICJE Londona | Schwimmera, ktorzy towarzyszyli Sklambergowi, bedacemu bez

watpienia centralng postacia koncertu, siegaty dalej. Nie komplikujac nadmiernie formy,
postugujac sie czesto zartem i nie niszczac autentycznej urody i prostej] RADOSCI

przezywania muzyki, dzwigneli Zmirosy na wyzszy, koncertowy poziom.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Analiza kontekstu wystepowania stow pozytyw-
nych pokazata, ze w paragrafach, w ktérych widnie-
ja stowa emocjonalnie pozytywne, istnieja tez inne
sfowa o podobnym zabarwieniu. Ta analiza pozwa-
la wlaczy¢ zidentyfikowane stowa do kategorii stow
pozytywnych emocjonalnie. Koszyk stow pozytyw-
nych zostal poszerzony miedzy innymi o takie rdze-

nie stow, jak: atrakc®, ambicj* piekn* uroczyst*.

Klasyfikacja stow do kategorii negatywnych emo-
cjonalnie wykazata bledne uzycie niektérych ze
zdefiniowanych rdzeni stow. Oto przyktady poka-

zujace potrzebe nowych definicji:

* eliminacja rdzenia na rzecz listy stow: groz*-

groza, grozi¢, grozne, grozba,

* redefinicja rdzenia: cierpi*- cierpie*, zadus* —

zadusi®

* wylaczenie stéw o zabarwieniu w duzej mie-
rze zaleznym od kontekstu: zabiera® (zabierac
komus czyjes dobro, zabierac¢ gtos w dyskusji),

humor.

Dodatkowe rozszerzenia stownika RID uzysku-
je w efekcie dodania negacji. Tak wiec nie_atrakc®,
nie_lojaln* identyfikuja wypowiedzi nacechowane

negatywnie.

W wyniku wskazanych powyzej procedur popraw-
nos¢ klasyfikacji poprawita sie¢ w sposdb istotny.

Réznice pomiedzy liczba stéw zidentyfikowanych
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Ramka 2. Przyktady analizowanych wypowiedzi.

Przykltady poprawnie sklasyfikowanych wypowiedzi negatywnych:

Naczytatam sie w Polsce, ze nie tylko Zydzi CIERPIELI podczas wojny, ze byt to kraj
rozdzierany przez ZABORCOW.

Tak sie STRASZNIE zdarzyto, ze nazisci umiescili obozy dla Zydow na ziemi polskiej.
Inna pani, ktdra przedstawita sie, jako Zydowka pochodzaca z Krakowa, a mieszkajaca w

Nowym Jorku, oswiadczyta, ze jest jej zwyczajnie PRZYKRO, bowiem tamtejsi Zle
poinformowani Zydzi twierdza, ze cala Polska jest antysemicka.

Przyktady niepoprawnie sklasyfikowanych wypowiedzi negatywnych:

Festiwal Kultury Zydowskiej, ktéry po raz 11 odbyt sie tego roku na krakowskim
Kazimierzu stanowi nie lada wyzwanie dla wszelkich imprez jazzowych, jakie sie dziejg w
tym miescie, od pojedynczych koncertdw poczynajac na szacownych ZADUSZKACH
skonczywszy.

W ciagu pieciu lat namalowatem ze sto takich obrazkow. Nie wystawiam ich i nie
sprzedaje. Chwata Bogu, ze nie musze ZABIEGAC o pienigdze.

Wielu dyskutantow ZABIERALO glos w duchu bardzo osobistym.

Kiedys mi zrobili piekne lakierowane trzewiki. Ubratem je | poszediem na futbol mecz.
Kiedy futbol do mnie doszedt | ja go KOPNALEM, otworzyta mi sie podeszwa od przodu
do tylu. Mama data mi pasem. To byta wspaniata kobieta.

Zrodto: opracowanie wtasne.

Wykres 1. Poréwnanie rezultatdw metod klasyfikacji.

1000
900
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700
600
500
400
300
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100

Poréwnanie klasyfikacji nienadzorowanej i
nadzorowane;

211

Klasyfikacja nienadzorowana Klasyfikacja nadzorowana

Zrédto: opracowanie wiasne.
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i sklasyfikowanych za pomoca dwdch metod widaé

na ponizszym wykresie (wykres 1).

Na tym etapie analiz dysponuje przetestowanym
i zweryfikowanym podstawowym stownikiem
sentymentéw opartym na koncepcji Martindale-
‘a. Skutecznos¢ klasyfikacji z zastosowaniem tego
sfownika poréwnam teraz do trafnosci klasyfika-
cji, jaka daje klasyfikator naiwny Bayesa (Pang,
Lee 2002). Jego zastosowanie do analizy tekstow

zasadne jest w szczegolnosci w sytuacji, w kto-

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jakosciowych

rej mamy podstawy, by zaktadaé, ze pomiedzy
zmiennymi opisujacymi analizowane obiekty ist-
nieje istotny zwigzek (Domingos, Pazzani 1997).
W tym przypadku jest to intuicyjne zalozenie
mowiace, ze slowa o zabarwieniu emocjonalnym
wystepuja czesciej w konkretnych typach artyku-
tow. Publikacje prasowe wykorzystane w analizie
scharakteryzowane zostaty w oparciu o tres¢, jaka
zawieraja. Ten zabieg doprowadzit do pogrupo-
wania tekstow w nastepujace kategorie (spis kate-

gorii zawiera tabela 2):

Tabela 2. Czesto$¢ wystepowania zidentyfikowanych typow artykutdow.

TYP ARTYKULU CZESTOSC WYSTAPIENIA PROCENT
zapowiedz 149 32,80%
recenzja 125 27,50%
relacja 73 16,10%
wywiad 59 13,00%
program 35 7,70%
relacja post 13 2,90%
SUMA 454 100%

Zrodto: opracowanie wtasne.

Intuicja podpowiada, ze tekst, ktdry jest progra-
mem imprezy, zdecydowanie rzadziej zawieral be-
dzie stowa nacechowane emocjonalnie. Dodatkowo
mozna zalozy¢ z niewielkim btedem, Ze zapowiedzi
moga zawierac takich sléw mniej niz recenzje i re-
lacje post. Te wskazowki sprawiaja, ze klasyfikator

bayesowski sprawdza si¢ w analizie lepiej niz stow-

nik RID w jego uproszczonej wersji (uwzglednia-
jacej dwie kategorie: stowa pozytywnie i negatyw-
nie nacechowane emocjonalnie). Podpowiedz, jaka
otrzymat algorytm bayesowski, zwieksza trafnos¢
klasyfikacji paragraféw zawierajacych w sobie sto-
wa o zabarwieniu emocjonalnym. Podsumowanie

tej analizy podaje w tabeli 3.
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Tabela 3. Poréwnanie analiz wykonanych za pomoca wykorzystanych metod klasyfikacji.

LICZBA
ZAKRES ANALIZY ZIDENTYFIKOWANYCH
1-gram 721
1-gram + frazy 1274

Zrédto: opracowanie wtasne.

W szczegolnosci wigkszo$¢ poprawnych klasyfi-
kacji naiwny Bayes przeprowadzit w tekstach, kto-

rych dotyczylo zalozenie o zaleznosci pomiedzy

NAIWNY BAYES NIENADZOROWANY
% RID
%
88.12 7920
74.67 64.87

typem artykulu a wystepowaniem stéw nacecho-
wanych emocjonalnie. Wyniki klasyfikacji poka-

zuje wykres 2.

Wykres 2. Trafno$¢ klasyfikacji bayesowskiej w zidentyfikowanych typach artykutéw (I1-gram + frazy).

Trafnosc klasyfikatora Bayesa dla wyodrebnionych typow artykutow

76,00%

"IIIUQ'S 41,‘3%

program wywiad

— NEGATYWNE
—POZIYTYWNE

89,40% 78,90%
76,00% 41,9%

Zrddto: opracowanie wiasne.
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93,20%

78,20%
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T : : relacja
zapowiedz relacja recenzja
post
91,00% 74,70% 66,20% 54,62%
93,20% 78,20% 77,20% 74,70%
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Szczegdlng uwage zwraca niska trafnos¢ klasyfi-
kacji wypowiedzi w przypadku wywiadéw (po-
zytywne) oraz relacji post (negatywne). W tym
pierwszym przypadku uzycie przez rozmoéwcow
jezyka potocznego i spontanicznego napotyka na
wiele niesklasyfikowanych w stownikach stow
oraz problemy interpretacyjne, co w konsekwen-

cji powoduje btedne klasyfikacje. Relacje post (po

Ramka 3. Przyktady analizowanych wypowiedzi.

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

zakonczeniu festiwalu kultury zydowskiej) bogate
byty w sformutowania wieloznaczne. Dodatkowo
zawarte w nich refleksje sprzyjaly pojawianiu sie
obok siebie ocen biegunowych w jednym zda-
niu oraz takich, ktore formutowane bylty z wielu
punktow widzenia (np. rado$¢ publicznosci i zta
organizacja). Przyktady takich wypowiedzi poda-

je ponizej:

WYWIAD:

RELACJE POST:
PRZECIWNIK kary smierci.

Wypowiedzi niejednoznaczne i problematyczne w klasyfikacji

Co prawda nie dzwonity telefony, co chwile, ale zdarzyt sie jeden czy drugi cham czy chamka, ktory
oczywiscie je] nie wytaczyl. TakZze WYBITNIE zaktocaty odbidrtego koncertu raz po raz, czestow
najmniej oczekiwanych | potrzebnych momentach, rozbtyskujace flesze.

Ma koncercie KLASKALAM, ale podczas modlitwy - PEAKALAM.

Odkrywam nie tylko kulture CIERPIENIA- poznaje takze kulture OSIAGNIEC.

KOCHANI wrocmy do normalnosci - postuluje, przynajmniej na niektorych koncertach,

przynajmniej takich jak ten - zostawcie aparaty fotograficzne w domu
Taki to byt Kazimierz. ZACNY | podty. Smutny i wesoty. Na jednym jego koncu ttum Zegnat zmartego
rabina Komitzera, a na drugim stary chasyd spieszyt sie na slub corki cadyka z Bobowe.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wskazane powyzej, zidentyfikowane w trakcie
analiz, btedy klasyfikacyjne oraz modyfikacje
stownikéw wykorzystatem w celu przebudowania
stownika RID. Aby pokazac i zaakcentowac wage
tego zabiegu, podam klasyfikacje wypowiedzi pra-
sowych dokonana za pomoca stownika RID w jego
pierwotnym ksztalcie oraz klasyfikacje dokonana

po jego modyfikacjach.

W pierwotnej postaci stownik RID stanowi struk-
ture siedmiu kategorii’. Klasyfikacja tekstow
prasowych za pomoca niezmienionego RID po-
kazuje, ze analizowane teksty zawieraja w prze-

wazajacej iloSci wyrazenia i slowa zwigzane

® Nazwy kategorii zmodyfikowatem tak, aby lepiej oddawaty
ich zawarto$¢. Akceptowalnym kosztem tej modyfikacji jest
wydtuzenie nazw kategorii.
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z zachowaniami ekspresyjnymi oraz te odwo-

tujace si¢ do chwaty i chluby. Te dwie kategorie

okreslaja 69,9% zidentyfikowanych wypowiedzi

prasowych.

Tabela 4. Klasyfikacja tekstow prasowych przez niezweryfikowany stownik RID.

EKSPRESJA
CHLUBA/CHWAELA
UCZUCIOWOSC

POZYTYWE ODCZUCIA

AGRESJA/PRZEMOC/
NIECHEC

NIEPOKO]

SMUTEK

Zrodto: opracowanie wiasne.

Modyfikacja stownika RID w zakresie trafnosci kla-
syfikacji, poprawnosci zapisow rdzeni stow, trafno-
Sci skategoryzowanych fraz oraz analizy kontekstu

wystepowania zidentyfikowanych stéw pozwala na

CZESTOSC
WYSTEPOWANIA

1779

1317

474

310

233

207

128

%

39,6
29,3
10,6
6,9
2
4,6

2,9

LICZBA
TEKSTOW

376
356
219
172
132
134

82

%

82,3
77,9
47,9
37,6
28,9
29,3

17,9

TRAFNOSC
KLASYFIKAC]I %

64,5
45,2
41,1
29,8
62,2
61,8

54,2

osiagniecie nowego wyniku. Po pierwsze, zmodyfi-

kowany stownik identyfikuje mniejsza liczbe wypo-

wiedzi. Po drugie, zwieksza si¢ istotnie procent po-

prawnosci klasyfikacji. Dane te pokazuje w tabeli 5.

Tabela 5. Klasyfikacja tekstow prasowych po weryfikacji stownika RID.

EKSPRESJA
CHLUBA/CHWALA
UCZUCIOWOSC
POZYTYWE ODCZUCIA

NIEPOKO]

AGRESJA/PRZEMOC/
NIECHEC
SMUTEK

Zrodto: opracowanie wiasne.
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CZESTOSC
WYSTEPOWANIA

987

911

427

301

198

193

72

Y%
0,20
0,18
0,09
0,06
0,04
0,04

0,01

LICZBA
TEKSTOW

365
328
211
153
121
124

71

%

27%

24%

15%

11%

9%

9%

5%

TRAFNOSC
KLASYFIKAC]I %

73,8
77,2
69,5
54,3
78,8
69,9

72,1

Analiza sentymentu — metoda analizy danych jakosciowych. Przyklad zastosowania oraz ewaluacja stownika RID i metody

Wnhnioski i rekomendacje

Zagadnienia zwigzane z automatyczna analiza tre-
Sci wykraczaja szeroko poza metody dyskutowane
w tym artykule'. W tym obszarze problemowym
mierze sie zaledwie z jednym zagadnieniem. Jest
nim poréwnanie trafnosci klasyfikacji tekstéw pra-
sowych za pomoca dwdch metod (metoda stowni-
kowa z zastosowaniem RID, naiwny klasyfikator
Bayesa). W trakcie analiz obie metody ujawnity

swoje stabe i silne strony, ktore teraz opisze.

RID wykazuje wzgledna skutecznos¢ klasyfikacyijna,
kiedy wzbogacony zostaje o automatyczne metody
klasyfikacji. Naiwny Bayes wydaje si¢ by¢ dobrym
punktem wyijscia dla analizy sentymentu. To podej-
Scie wymaga dodatkowego etapu, ktorym jest ucze-

nie nadzorowane.

Na przykladzie przeprowadzonej analizy mozna
sformutowa¢ hipoteze brzmiaca: RID niewzbogaco-
ny o reguly analiz kontekstowych wykazuje wzgled-
nie staba trafnos¢ klasyfikacyjna w jezyku polskim
w przypadku wypowiedzi spontanicznych i w ana-
lizie jezyka niesformalizowanego (np. wywiady).
A zatem efektywno$¢ klasyfikacji za pomoca RID
moze by¢ zalezna od typu tekstu i typu jezyka, wo-

bec ktorych stownik ten jest stosowany.

Dwa przywolane powyzej wnioski wzmacniaja
twierdzenie o potrzebie ewaluacyjnego podejscia do
klasyfikacyjnych analiz tekstow. Przed dokonaniem
analizy, procedurom ewaluacji poddane powinny
by¢ takie narzedzia, jak: stownik klasyfikacyjny,

10 Szersze omowienie tych zagadnien znalez¢ mozna w Jura-
fsky, Martin (2009).

klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych

regutly leksykalne stownika, stop lista, algorytm le-
matyzacji, rdzenie stéw. Dodatkowo proces budowy
i doskonalenia stownikéw klasyfikacyjnych powi-
nien by¢ poddany procedurze wielokrotnej wery-
fikacji regut stownikowych. Ten zabieg stosowany
w trakcie analiz pozwala na znaczace zwigkszenie

poprawnosci klasyfikacji.

W automatycznych analizach tekstéw niezbedna
staje si¢ miara nietrafnosci klasyfikacji. Zagadnie-
nie to dotyczy niepewnosci i btedu pomiaru. Mia-
ra btednej klasyfikacji jest domeng skwantyfiko-
wanych analizy tekstowych (Hopkins, King 2010).
Niemniej jednak ocena btedu klasyfikacji moze
by¢ stosowana réwniez przez metody nieprobabi-

listyczne, a wérdd nich przez metody stownikowe.

Wynik klasyfikacji osiagniety za pomoca metody
Bayesa moze by¢ zweryfikowany przez reguty stow-
nikowe. Te dwie metody w zdecydowanie krotszym
czasie moga dac¢ poprawniejszy wynik klasyfikacji

niz kazda z nich stosowana z osobna.

Poza testowanym stownikiem RID istnieje kilka in-
nych stownikéw do analizy sentymentu. Wartym
sprawdzenia jest podejscie, ktore testowaloby trafnos¢
zastosowania roznych stownikéw do analizy senty-
mentu dla danego rodzaju wypowiedzi tekstowych
(artykulow prasy codziennej, artykuléw prasy bran-

zowej, jezyka subkultury itp.).

Na koniec chciatbym doda¢ bardziej ogolna re-
fleksje dotyczaca analizy sentymentu. W zdecydo-
wanej wigkszosci przypadkdéw opiera si¢ ona na
identyfikacji stow i fraz kluczowych. Podejscie ta-

kie bez wiedzy o zwyczajach jezykowych autorow
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wypowiedzi, uwzglednienia specyfiki uzycia stéw,
kontekstowej zmiennosci znaczen, ale tez bez infor-
macji o sposobie wypowiedzi (np. tonie glosu au-
tora wypowiedzi, czym zajmuje si¢ obszar zwany
voice mining) nastrecza wiele trudnych do rozwigza-
nia problemdéw. W szczegolnosci pojawiaja sie one
w analizie wypowiedzi spontanicznych oraz wypo-
wiedzi formutowanych w jezyku niesformalizowa-
nym. W najlepszym wypadku opisane w artykule

metody daja poprawnos¢ klasyfikacji wypowiedzi
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Cytowanie
Tomanek Krzysztof (2014) ,Analiza sentymentu” — metoda analizy danych jakosciowych. Przyklad zastosowania oraz ewaluacja *
stownika RID i metody klasyfikacji Bayesa w analizie danych jako$ciowych. ,Przeglad Socjologii Jakosciowej”, t. 10, nr 2, s. 118-136 -

[dostep dzien, miesiac, rok]. Dostepny w Internecie: <www.przegladsocjologiijakosciowej.org.

Sentiment Analysis. An Example of Application and Evaluation of RID Dictionary and
Bayesian Classification Methods in Qualitative Data Analysis Approach

Abstract: The purpose of this article is to present the basic methods for classifying text data. These methods make use of achieve-
ments earned in areas such as: natural language processing, the analysis of unstructured data. I introduce and compare two an-
alytical techniques applied to text data. The first analysis makes use of thematic vocabulary tool (sentiment analysis). The second
technique uses the idea of Bayesian classification and applies, so-called, naive Bayes algorithm. My comparison goes towards grad-
ing the efficiency of use of these two analytical techniques. I emphasize solutions that are to be used to build dictionary accurate for
the task of text classification. Then, I compare supervised classification to automated unsupervised analysis” effectiveness. These
results reinforce the conclusion that a dictionary which has received good evaluation as a tool for classification should be subjected
to review and modification procedures if is to be applied to new empirical material. Adaptation procedures used for analytical dic-

tionary become, in my proposed approach, the basic step in the methodology of textual data analysis.

Keywords: qualitative data analysis, sentiment analysis, content analysis, text mining, coding techniques, natural language proces-

sing, RID dictionary, naive Bayes, CAQDAS
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