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Streszczenie. Analiza sentymentu (SA) jest jednym z tych obszaréw analiz tekstowych, ktérego
rozwoj jest silnie zwigzany z rozwojem CAQDAS. Istnieje kilka roznych metod analiz opinii i analiz
emocji zawartych w tekstach. Jedng z nich jest metoda stownikowa (Dictionary-based Approach
DbA), z ktorej SA korzysta najczesSciej. Istnieje wiele roznorodnych stownikéw wspierajgcych au-
tomatyczng analize tekstdw oraz analize sentymentu. W artykule opisano popularne rozwigzania
stosowane przez analitykéw i badaczy zajmujacych sie analizami opinii. Wskazane zostaty réwniez
kierunki rozwoju SA w ramach CAQDAS. Ten drugi watek artykutu wigze sie z: poszukiwaniem coraz
bardziej zaawansowanych regut wyszukiwania tekstow, budowa regut odkrywania wzoréw wypo-
wiedzi oraz pojawianiem sie coraz wiekszej liczby stownikéw klasyfikacyjnych. Analitycy pracujgcy
nad DbA, wykorzystujg coraz czesciej wiedze z zakresu jezykoznawstwa, wielowymiarowych metod
analizy danych sprawiajac, ze stowniki analityczne wyszukujg tresci w sposéb coraz bardziej efek-
tywny. Jednym z obszaréw, w ktérym stowniki rozwijajg sie dynamicznie, jest identyfikacja emocji
czy ocena sity tadunku emocjonalnego zawartego w tekscie. Artykut skupia sie na poréwnaniu do-
stepnych dla badaczy rozwigzan stownikowych w ramach SA. Opisana zostata: specyfika stownikow,
mozliwosci implementacyjne, zakres tematyczny stownikdw oraz przyktadowe zastosowania.

Stowa kluczowe: analiza sentymentu, analiza opinii, analiza danych jakosciowych, analiza
tresci, Text Mining, kodowanie tekstéw, stownik analizy sentymentu, przetwarzanie jezyka natu-
ralnego, KADJ, CAQDAS.

Wprowadzenie

W ostatnich latach pojawito sie wiele publikacji zaréwno z zakresu metod, jak
i zastosowan analizy sentymentu (Lieberman i in. 2007; Taboada i in. 2011). Jedna
z najczesciej cytowanych i chyba najlepiej znang jest publikacja z obszaru culturo-
mics (Acerbi i in. 2013). Ta popularna analiza pokazuje, jak zmieniata sie literatura
XX w. pod wzgledem tadunku emocjonalnego zawartego w uzywanych w niej sto-
wach. Liczba cytowan artykutu Alberto Acerbi w réznych obszarach nauki spra-
wia, ze mozna z niewielkg dozg ryzyka stwierdzi¢, ze analizy tekstu wspierane kom-
puterowo coraz czesciej stuzg naukowcom z réznorodnych dziedzin. Powszechnie
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analizy tekstu stosujg naukowcy zajmujacy sie analizami kulturowymi (Jean-Bapti-
steiin. 2011), lingwistyka (Liebermaniin. 2007: 713-716), historig (Pagel i in. 2007:
717-720), antropologig (DeWall i in. 2011: 200-207). Coraz czesciej tez po metody
KADJ siegajg socjologowie, o czym swiadczy chociazby ten tom.

O definicji

Sformutowanie ,,analiza sentymentu” (SA) bywa uzywane zamiennie (Liu 2012)
z bardziej ogéinym — ,,analiza opinii”* (AO). W obu przypadkach pierwszy czton frazy
dotyczy automatycznych i pétautomatycznych metod analizy tekstéw. Ich celem jest
identyfikowanie i klasyfikowanie wypowiedzi ze wzgledu na pojawiajgce sie w nich
stowa kluczowe. W przypadku SA s3 to stowa nacechowane emocjonalnie, w AO za-
kres poszukiwan obejmuje nie tylko opinie, lecz takze obiekt, ktdrego opinia dotyczy
oraz profil autora, ktérego opinie zapisano. Analiza opinii ma zatem szerszy zakres
przedmiotowy, a analiza sentymentu jest jednym z elementoéw tego obszaru. Defini-
Cja operacyjna Binga Liu pokazuje precyzyjnie te zaleznos$¢ (Liu 2012: 19):

[...] opinia sktada sie z pigciu elementdw: e, a;, s, hy, t, gdzie: e, jest nazwa obiektu, a; to aspekt

obiektu e, sy, jest opinig/emocja dotyczaca aspektu a; danego obiektu e, h, jest autorem opinii,

a t, to czas, w ktérym opinia zostata wypowiedziana przez h,. Opinia s;, ma charakter pozytywny,
negatywny, neutralny i cechuje sie réznym poziomem sity/intensywnosci.

Klarowng reprezentacje obszaru, ktorego dotyczg SA i AO oraz podejscia,
jakie stosuje sie w komputerowych analizach danych jakosciowych (KAD)), poka-
zuje piramida wiedzy (Awad, Ghaziri 2004).

Analizy opinii i emocji w tekstach ulokowane sg na drugim szczeblu od pod-
stawy piramidy. To miejsce w hierarchii sugeruje, ze istnieje mozliwo$¢ wykonania
SA za pomocg metod w petni zalgorytmizowanych lub pétautomatycznych. Pod-
stawg do stosowania algorytmoéw wyszukujgcych informacje w tekscie jest wiedza
0: typie oraz sposobie zapisu i formach, w jakich informacje te wystepujg w tek-
Scie. Trzy najpopularniejsze podejscia do tego typu zadania analitycznego to:

1) analiza stownikowa (Dictionary-based Approach (Bolasco, Ratta-Rinaldi
2004)),

2) uczenie maszynowe z nauczycielem (Supervised machine-learning (Géné-
reux, Evans 2006)),

! Pierwsza cze$¢ tego artykutu rozwija kilka watkéw zwigzanych z analizg sentymentu, o kto-
rej zastosowaniu pisatem szerzej w tekscie pt. Analiza sentymentu — metoda analizy danych jako-
sciowych. Przyktad zastosowania oraz ewaluacja stownika RID i metody klasyfikacji Bayesa w ana-
lizie danych jakosciowych, ktory zostat przyjety do druku w ,,Przegladzie Socjologii Jakosciowej”,
t. X, nr 2. Oba artykuty (cytowany i aktualny) majg odmienne cele i mogg by¢ czytane niezaleznie.
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3) uczenie maszynowe bez nadzoru (Unsupervised machine-learning (Ga-
mon, Aue 2005)).

W tym artykule przyblize pierwsze stanowisko. Zarysuje historie rozwoju
stownikéw stosowanych w ramach SA. Scharakteryzuje stowniki, ktérych imple-
mentacja w Srodowiskach CAQDAS? jest powszechnie dostepna dla badaczy.

Niemozliwe Niemozliwe
do zalgorytmizowania do oprogramowania

MADROSC

WIEDZA

(informacje
uzyteczne praktycznie)

INFORMACIJE
(dane w tekscie, opinie, emocje)

DANE
tatwe do tatwe do

zalgorytmizowania oprogramowania

llustr. 1. Piramida wiedzy i mozliwosci analityczne w ramach KADJ

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: Ohana 2009

Historia i rozwdj analizy sentymentu

Analiza sentymentu z jednej strony ma na celu zidentyfikowanie stanéw
emocjonalnych autora wypowiedzi, z drugiej — stuzy do okreslenia emocjonalne-
go efektu, jaki dana wypowiedZ moze wywotac u jego odbiorcy. W przywotanym
tu rozumieniu termin ,,analiza sentymentu” wprowadzili w roku 2001 Das i Chen
(Das, Chen 2001) oraz Tong (Tong 2001).

2 Powyzsze zastrzezenie jest istotne z punktu widzenia dostepnych wspoétczesnie rozwigzan
analitycznych. Poza CAQDAS mamy do dyspozycji wiele otwartych srodowisk programistycznych,
ktore dostarczajg o wiele wiecej mozliwosci analitycznych, narzedzi klasyfikacyjnych niz mamy
z tym do czynienia w ramach CAQDAS (por. np. darmowe srodowisko IDLE Python’s Integrated
Development Environment do pracy z danymi tekstowymi). Gdyby artykut ten miat by¢ poswie-
cony jezykom, za pomocg ktérych mozliwe sg analizy SA, AO, tresci tu prezentowane miatyby
zdecydowanie innych charakter.
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Juz w pierwszych latach swojego rozwoju analiza sentymentu korzystata
z szeregu metod zbudowanych w obszarze przetwarzania jezyka naturalnego
(natural language processing — NLP) (Nasukawa, Yi 2003; Pang, Lee 2008). Na-
turalnym Srodowiskiem, w ktérym badacze mogli w prosty i efektywny sposéb
stosowac osiggniecia NLP, byty aplikacje wspierajgce analize danych zaréwno ilo-
Sciowych (QUAN), jak i jakosciowych (QUAL). Stad tez prekursorzy rozwoju anali-
zy sentymentu od momentu pojawienia sie SA skupiali sie na budowie i ewaluacji
algorytméw dokonujacych analiz w ramach srodowisk IT (Yi, Nasukawa, Bunescu,
Niblack 2003). Wraz z rozwojem automatycznych i pétautomatycznych metod
klasyfikacyjnych nastgpit rozwdj podejscia opartego na analizie wykorzystuja-
cej stowniki. Takie narzedzia analityczne stuzyty poczatkowo dwém zadaniom:
(1) miaty identyfikowa¢ w tekscie stowa i frazy kluczowe, a nastepnie (2) rozréz-
niac je i klasyfikowaé. Z biegiem czasu stownikom klasyfikacyjnym stawiano coraz
bardziej ztozone zadania analityczne. Wraz ze stownikami rozwijaty sie metody
i algorytmy wykorzystujgce wiedze z zakresu jezykoznawstwa i filozofii jezyka.
Kierunek tych zmian mozna okresli¢ na osi: od najprostszych zadan klasyfikacyj-
nych do ztozonych zadan polegajacych na identyfikacji natezenia emocjonalnego
przekazu. Oto cztery klasy problemdw, ktére najczesciej rozwigzywane sg w ra-
mach analizy sentymentu:

1. Klasyfikacja biegunowa (polarity classification): rdznicuje wypowiedzi,
teksty, fragmenty tekstow w zaleznosci od typu emocji, ktére zawarte sg w sto-
wach. Wynikiem klasyfikacji biegunowej sg dwie klasy stéw nacechowanych emo-
cjami (pozytywne, negatywne) oraz stowa neutralne z punktu widzenia tadunku
emocjonalnego w nich zawartego.

Przyktadowe zastosowania stownikéw wykorzystywanych w ramach klasy-
fikacji biegunowej: analiza ocen produktow, identyfikacja silnych i stabych stron
ustug, prosta analiza wypowiedzi w mediach spotecznosciowych.

2. Klasyfikacja tematyczna: pozwala na rozrdznienie wiecej niz dwéch ty-
poéw emocji zawartych w wypowiedziach (np. ztos¢, duma, radosé, mitosc).

Przyktadowe zastosowania: rekonstrukcja schematéw pisania recenzji filmo-
wych, analiza profilu autora wypowiedzi, identyfikacja oceny atrybutéw produktow.

3. Klasyfikacja wypowiedzi ze wzgledu na site emocjonalng przekazu. Kla-
syfikacja pozwala okresli¢ poziom natezenia emocjonalnego wypowiedzi.

Przyktadowe zastosowania: analiza zgodnosci ocen w wielu opiniach, iden-
tyfikacja sity perswazyjnej przekazu, identyfikacja natezenia emocji w wypowie-
dziach politykéw, zaawansowana analiza mediéw spotecznosciowych: identyfi-
kacja grup opiniotwérczych, identyfikacja podobienstwa preferencji dotyczacych
produktow czy zdarzen.

4. Klasyfikacja tematyczna tekstow oraz ocena sentymentu. SA staje sie
elementem szerszych analiz tematycznych.
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Przyktadowe zastosowania: automatyczne streszczenia tekstéw, analiza sen-
tymentu w takich obszarach tematycznych, jak: marketing, ekonomia, automa-
tyczne kodowanie tekstéw?, zaawansowana analiza mediéw spotecznosciowych:
identyfikacja lidera opinii, wytonienie grup opiniotwdrczych, identyfikacja kryty-
kéw oraz zrdodet opinii kreatywnych.

Wskazane cztery typy problemdw wyznaczajg jednoczesnie etapy rozwoju
analizy sentymentu.

Ad 1. Klasyfikacja biegunowa. W pierwszych latach rozwoju SA analitycy
skupiali sie gtéwnie na poprawie trafnej identyfikacji i klasyfikacji stéw nacecho-
wanych emocjonalnie. W pierwszych pracach poswieconych SA uwaga autorow
skupiona byta na rzetelnym rozréznieniu dwéch klas stéw, ktére jednoznacznie
okreslajg pozytywne i negatywne emocje (Hatzivassiloglou, McKeown 1997).
To podejscie nie pozwalato na uchwycenie nowych, oryginalnych sposobdéw wy-
razania emocji, nie uwzgledniano takze kontekstu, w jakim wystepujg stowa.
Stad tez kolejny etap w historii SA dotyczy: (1) rozbudowy stownikéw o nowe
wyrazy wyrazajgce emocje, (2) budowy klas/typéw emocji zawartych w tekstach.
Ten rozwdj stownikéw odbywat sie miedzy innymi dzieki wynikom analizy wspot-
wystepowania stéw, ale tez dzieki uwzglednianiu relacji, jakie zachodzg miedzy
stowami. W szczegdélnosci relacji opartych na synonimii, antonimii oraz regut
syntaktycznych.

Ad 2. Klasyfikacja tematyczna. Dwie wskazane w poprzednim punkcie stra-
tegie analityczne doprowadzity nie tylko do rozszerzenia zakresu stéw w stowni-
kach (Popescu, Etzioni 2005), ale pozwolity tez na bardziej precyzyjne okreslenie
rodzaju emocji zawartych w wypowiedziach oraz trafniejsze okreslenie przed-
miotu wypowiedzi, wobec ktérego emocje sg kierowane. Efektem tego etapu
rozwoju analiz emocji jest na przyktad stownik RID, klasyfikujagcy wypowiedzi
w ramach 7 kategorii emocji.

Ad 3. Klasyfikacja wypowiedzi ze wzgledu na site emocjonalng przekazu.
Mozliwos¢ okreslenia typu emocji zawartych w wypowiedziach otworzyto wy-
obraznie analitykdow na kolejne wyzwanie. Skoro mozliwe jest okreslenie tadun-
ku emocjonalnego, to czy mozliwe jest réwniez okreslenie sity tego fadunku czy
natezenia emocji w tekscie? W odpowiedzi na to pytanie przyjeto rozwigzanie
pochodzace z badan opinii sedziéw niezaleznych, ktérzy mieli za zadanie okresli¢
w jezyku naturalnym stowa wyrazajgce emocje z réznym natezeniem (Pang, Lee
2005; Turney 2002). Przyktadem stownika, ktéry klasyfikuje wypowiedzi nacecho-
wane emocjonalnie, wskazujac jednoczesnie natezenie emocji zawartych w tek-
Scie, jest AFINN. Stownik ten przypisuje stowom wartosci na skali od -5 do —1
(negatywne emocje) do 1 do 5 (pozytywne emocje).

3 Por. wykorzystanie stownikdw opartych na relacjach synonimii do budowy regut kodowa-
nia potautomatycznego (Tomanek 2014).
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Ad 4. Klasyfikacja tematyczna tekstow oraz ocena sentymentu. Wspodtcze-
$nie stowniki okreslajg zaréwno typ, jak i poziom natezenia emocji, wskazujgc
dodatkowo obszar tematyczny, ktérego emocje dotyczg. Coraz trafniej identy-
fikowane sg wiec obiekty, ktérych emocje dotyczg. Ten ostatni cel jest osiggany
dzieki:

a) rozpoznaniu ontologii analizowanego tekstu (Grassi i in. 2011: 480-489;
Cambriaiin. 2013: 41-53),

b) analizie tematyki wypowiedzi,

c) identyfikacji kontekstu wystepowania stéw niosgcych emocje,

d) okresleniu relacji semantycznych oraz syntaktycznych zachodzgcych po-
miedzy stowami kluczowymi a stowami bliskimi im znaczeniowo.

Istnieje wiele réznorodnych stownikéw wykorzystywanych w analizie sen-
tymentu. Na potrzeby tego opracowania wyrdznie ich dwa podstawowe typy.
Pierwszy obejmuje stowniki tematyczne, ktdre miedzy innymi pozwalajg identy-
fikowaé emocje. Analiza sentymentu nie jest jedynym ani tez gtéwnym zadaniem,
dla ktdrego stowniki te zostaty stworzone. Drugi typ stownikdw to narzedzia stu-
z3ce tylko i wytgcznie zadaniom SA. W tab. 1 podaje nazwy stownikéw, ktére zo-
stang omowione w dalszej czesci tekstu. Wszystkie wymienione stowniki istnie-
j3 w wersjach elektronicznych i mogg — zazwyczaj po niewielkich modyfikacjach
— by¢ stosowane przez oprogramowania wspierajgce KADJ.

Tabela 1. Dwie kategorie stownikéw wspierajacych analize sentymentu

Stowniki tematyczne zawierajace Stowniki przeznaczone do
kategorie identyfikujace emocje analizy sentymentu
1. Harvard IV Dictionary 1. WordStat Sentiment
2. LIwcC 2. SentiWordNet
3. LASWELL Values Dictionary 3. AFINN
4.RID 4.loughran & McDonald Financial
5. General Inquirer Sentiment Dictionary
5. Lexicoder Sentiment Dictionary (LSD)

Zrédto: opracowanie wtasne.

Stowniki tematyczne zawierajace kategorie identyfikujgce emocje

1. Harvard IV Dictionary (H4D)

Stownik H4D zbudowany jest ze 105 kategorii (83 to kategorie unikalne,
pozostate 22 zawierajg kombinacje stéw zaczerpnietych z kategorii unikal-
nych), wérdd ktdrych istniejg dwa generalne zbiory zawierajgce stowa identyfi-
kujgce emocje (emocje pozytywne, emocje negatywne). Idea lezgca u podstaw
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klasyfikacji stéw w ramach H4D to skala Osgooda (Osgood, Snider 1969). Stow-
nik ten bierze pod uwage kontekstowg zmiennos¢ znaczen stéw. Oznacza to,
ze jedno stowo moze mieé wiecej niz jedno znaczenie. Dla przyktadu stowo
,uroczystos¢” kwalifikowane jest do takich kategorii, jak: pozytywne emocje,
przynalezno$é-afiliacja, aktywnos$é, rytuat. H4D uwzglednia réwniez dodat-
kowe kategorie. Pozwalajg one na identyfikacje stéw kluczowych zwigzanych
z takimi emocjami, jak: podniecenie, poped, uczucie, przyjemnos¢, zmartwie-
nie, gniew.

Tabela 2. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku H4D

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 1045
Emocje negatywne 1160

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie www.wjh.harvard.edu
/~inquirer/homecat.htm.

Stownik dostepny jest w dwdch wersjach jezykowych: angielska, francuska.
Format stownika pozwala na zastosowanie go bez modyfikacji w takich rozwigza-
niach CAQDAS, jak: General Inquirer, Protan, TextQuest, WordStat.

2. LIWC (LInguistic Word Count)

Stownik Jamesa W. Pennebakera pozwala na analize czestosci, z jakg sto-
wa uzywane sg w tekstach. Narzedzie to klasyfikuje wypowiedzi w ramach 70
réznych kategorii, takich jak emocje i procesy (percepcyjne, spoteczne, bio-
logiczne). LIWC poréwnuje czestotliwosci stéw w analizowanym materiale
do czestotliwosci uzycia tych stéw w danym jezyku. Inne zadanie, ktdre reali-
zuje LIWC, to hierarchiczna organizacja kategorii zidentyfikowanych w tekscie.
Przyktadowo wszystkie zaimki sg zawarte w nadrzednej kategorii stow funk-
cyjnych. Z kolei osobiste zainteresowania ludzi to kategoria obejmujaca uzycia
stow kontekstowo zaleznych, w takich obszarach zycia, jak: praca, czas wolny,
dom, religia.

Tabela 3. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku LIWC

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 406
Emocje negatywne 499

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: www.liwc.net/.
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LIWC jest dostepny w nastepujacych jezykach: angielski, niemiecki, hiszpan-
ski, wtoski, koreanski, polski. Sfownik bez wiekszych zmian wspdtpracuje z takimi
narzedziami, jak: LIWC, TextQuest, WordStat.

3. Laswell Value Dictionary (LVD)

Metoda klasyfikacyjna Harolda Lasswella zostata opracowana w formie
stownikowe]j w ksigzce Dynamic of Culture (Namenwirth, Weber 1987). Stownik
klasyfikuje wypowiedzi w ramach czterech podstawowych kategorii zwigzanych
z wartosciami: witadza, uczciwos¢, szacunek, przynaleznosc oraz czterech kate-
gorii zwigzanych z ideg dobrobytu/opieki spotecznej: bogactwo, pomysinosc,
oswiecenie, umiejetnosci. W ramach kazdej kategorii istniejg subkategorie do-
datkowo grupujace stowa dla wyrdznionych w stowniku typéw wartosci: zyski,
straty, uczestnicy, dokonania, miejsca. Autorzy stownika skategoryzowali stowa
w sposob jednoznaczny. Oznacza to, ze jedno stowo bez wzgledu na znaczenia,
jakie moze posiadac¢ w réznych kontekstach, przypisane jest do jednej kategorii
stfownikowej.

LVD zawiera pie¢ kategorii uzytecznych w analizach SA: (1) kategoria o na-
zwie pozytywne uczucia zawiera liste stow identyfikujgcych takie stany emocjo-
nalne, jak: akceptacja, uznanie, wsparcie emocjonalne itp.; (2) negatywne emocje
obejmuja stowa oznaczajgce: ptacz, przerazenie, wstret, ztosliwos¢; (3) kategoria
NIE sktada sie ze zbioru regut syntaktycznych, ktére pozwalajg na klasyfikacje wy-
powiedzi poprzez zastosowanie logiki: negacja + stowo identyfikujgce emocje;
(4) czwarta kategoria identyfikuje wypowiedzi zwigzane z poczuciem pewnosci
(w tej kategorii wyrdzniono dwa wymiary: pewnosé, statosc); (5) ostatnia kate-
goria oznaczona stowem JEZELI odnosi sie do takich stanéw emocjonalnych, jak:
niepewnos$¢, watpliwosc, niejasnosc.

Tabela 4. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku LVD

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 126
Emocje negatywne 193
NIE 25
PEWNOSC 175
JEZELI 132

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: www.wjh.harvard.
edu/~inquirer/homecat.htm.
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Stownik jest dostepny w jezyku angielskim w formacie wspdtpracujgcym bez
wiekszych zmian z nastepujgcymi narzedziami: General Inquirer, Protan, Word-
Stat, TextQuest.

4. RID (Regressive Imagery Dictionary)

RID zawiera ponad 3200 stéw przypisanych do trzech gtéwnych kategorii.
Sa to: (1) pierwotne procesy poznawcze (29 subkategorii); (2) wtérne procesy po-
znawcze (7 subkategorii) i (3) emocje (7 subkategorii). Stownik Martindale’a stuzy
do identyfikacji schematéw myslenia, ktdrych reprezentacjg sg rodzaje stéw uzy-
wanych w wypowiedzi. Dwa modele myslenia, ktére identyfikuje w tekstach RID,
to: (1) myslenie koncepcyjne i (2) myslenie pierwotne. Ten pierwszy model cha-
rakteryzuje myslenie: abstrakcyjne, logiczne, zorientowane na obiekty $wiata nas
otaczajgcego i zorientowane na rozwigzywanie problemoéw. Myslenie pierwotne
jest skojarzeniowe, konkretne i niekoniecznie zwigzane z otaczajgcy nas rzeczy-
wistoscig. Analiza z zastosowaniem RID stosowana jest na przyktad do charak-
terystyki profilu autora tekstu ze wzgledu na wyrdznione w stowniku kategorie.

Tabela 5. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku RID

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 70
Niepokoj 49
Smutek 75
Uczuciowos¢ 65
Agresja 222
Zachowania ekspresyjne 52
Chwata 76

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: http://provalisrese-
arch.com/.

Stownik wspdtpracuje z takimi narzedziami, jak: Protan, WordStat, Text-
Quest i jest dostepny w nastepujgcych wersjach jezykowych: angielska, francu-
ska, portugalska, szwedzka, niemiecka, tacifiska, wegierska, rosyjska (w trakcie
przygotowania), polska (w przygotowaniu)*.

4 Nad ttumaczeniem stownika pracujg badacze w Instytucie Socjologii Uniwersytetu Jagiel-
loriskiego (dr Annamaria Orla-Bukowska, dr Grzegorz Bryda, dr Krzysztof Tomanek).
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5. General Inquirer (Gl)

Stownik Gl fgczy w sobie kategorie i stowa zaczerpniete z czterech zrddet,
a sg nimi: (1) Harvard IV-4 Dictionary; (2) Lasswell Value Dictionary; (3) katego-
rie autorstwa Rogera Hurwitza (autor stownika Gl); (4) kategorie jednoznacz-
nie klasyfikujgce stowa — tzw. markery. Gl rozpoznaje i kwalifikuje stowa, biorgc
pod uwage zmiennos¢ ich znaczen w réznych kontekstach. Dla przyktadu stowo
,race” klasyfikowane jest inaczej wtedy, gdy oznacza wyscig, inaczej kiedy odno-
si sie do grupy ludzi o wspdlnym pochodzeniu, a jeszcze inaczej, kiedy jest uzyte
w sformutowaniu idiomatycznym , rat race”.

Tabela 6. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku Gl

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 1915
Emocje negatywne 2291

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: www.wjh.harvard.
edu/~inquirer/.

Gl jest dostepny w jezyku angielskim. Narzedzia Gl (stownik, oprogramowanie)
dostepne sg on-line oraz, po wczesniejszym kontakcie z autorami, jako oprogramo-
wanie mozliwe do zainstalowania na komputerach osobistych i dziatajace off-line>.

Stowniki przeznaczone do prowadzenia analizy sentymentu

1. WordStat Sentiment Dictionary (WSSD)

WSSD, podobnie jak Gl, jest stownikiem tgczgcym kilka istniejgcych rozwig-
zan w ramach SA. Autorzy WSSD wykorzystali stowa identyfikujgce emocje w na-
stepujgcych stownikach: (1) Harvard IV Dictionary; (2) RID; (3) LIWC. WordStat
Sentiment zostat rozwiniety poprzez dodanie: synoniméw, wyrazéw pokrewnych
oraz odmian stow kwalifikowanych w ramach (1)—(3). Finalna wersja zawiera trzy
kategorie stéw: emocjonalnie pozytywne, emocjonalnie negatywne, negacje.
Ostatnia z kategorii wspiera kontekstowg analize stéw kluczowych poprzez dwa
typy regut jezykowych zastosowanych w stowniku.

1. Stowa negatywne sg identyfikowane jako:

a) stowa negatywne niepoprzedzone negacjg (nie, nigdy) w odlegtosci
trzech stéw w tym samym zdaniu,

> www.wjh.harvard.edu/~inquirer/server_blognote.html.
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b) stowa pozytywne poprzedzone negacjg w odlegtosci trzech stéw w tym
samym zdaniu;
2. Stowa pozytywne sg identyfikowane jako:
a) stowa negatywne poprzedzone negacjg w odlegtosci trzech stow w tym
samym zdaniu,
b) stowa pozytywne niepoprzedzone negacjg w odlegtosci trzech stéw
w tym samym zdaniu.

Tabela 7. Liczba stow w wybranych kategoriach w stowniku WSSD

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 4733
Emocje negatywne 2428

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: http://provalisre-
search.com/.

WSSD jest ogdlnodostepny, a jego format pozwala na edycje zawartosci
stownika, co umozliwia stosowanie go w dowolnym srodowisku CAQDAS. Sto-
sowany w ramach programu WordStat umozliwia samodzielne budowanie regut
syntaktycznych. WSSD jest dostepny w jezyku angielskim.

2. SentiWordNet (SWN)

SWN wyrdznia sie wsrdd stownikéow stuzgcych do analizy sentymentu
dwiema cechami. Po pierwsze klasyfikacja oprécz dwdch kategorii opisujgcych
emocje uwzglednia klase stéw niebedacych wyrazem opinii (stowa ,,obiektyw-
ne” — Esuli, Sebastiani 2006). Po drugie budowa SWN opierata sie na wykorzy-
staniu systemu uczgcego sie z nauczycielem. Efekt tego podejscia to: niejedno-
znaczne przyporzgdkowanie stdw, mozliwos¢ analizy kontekstu wystepowania
stowa, ale przede wszystkim ocena i przypisanie poziomu prawdopodobien-
stwa, z jakim dane stowo niesie pozytywne lub negatywne emocje (Esuli, Se-
bastiani 2006).

Tabela 8. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku SWN

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 11067
Emocje negatywne 12 080

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: http://sentiwordnet.

isti.cnr.it/.



166 Krzysztof Tomanek

SWN jest jednym z najwiekszych stownikow (117 659 wyrazow) dostepnym
w ramach creative commons®. Wykorzystywany jest nie tylko w ramach SA, ale
takze do automatycznych streszczen, w automatycznych ttumaczeniach, auto-
matycznej klasyfikacji tekstow. Stownik dostepny jest w jezykach: angielskim,
polskim (w przygotowaniu)’.

3. AFINN

AFINN to wyjatkowe dla analizy SA narzedzie. Stownik ten nie tylko klasyfi-
kuje wyrazy do dwdch kategorii (emocjonalnie pozytywne, emocjonalnie nega-
tywne), ale kazdemu stowu przypisuje natezenie emocji (sentiment strength), lub
site emocji, jaka potencjalnie moze to stowo wywotaé. W ramach wskazanych
dwéch klas mamy zatem pieé zbiorédw, w ktdérych znajdujg sie stowa o réznym
natezeniu emocjonalnym (od =1 do -5 i od 1 do 5). AFINN stosowany byt w ana-
lizach postéw na twitterze, a takze w analizach mikroblogéw (Nielsen 2011).

Tabela 9. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku AFINN

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 878
Emocje negatywne 1598

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: www2.imm.dtu.dk/
pubdb/views/publication_details.php?id=6010.

Format stownika pozwala na edycje jego tresci, co umozliwia stosowa-
nie tego rozwigzania w dowolnym srodowisku CAQDAS. Stownik dostepny jest
w jezyku angielskim, a w trakcie przygotowan jest wersja polska stownika?.

4. Loughran & McDonald Financial Sentiment Dictionary (L&M)

Stownik L&M rézni sie od dotychczas omawianych narzedzi klasyfikacyj-
nych zaréwno sposobem, w jaki zostat zbudowany, jak i obszarem, ktérego
dotyczy. Loughran i Macdonald zauwazyli, ze stowniki budowane w ramach

® CCto miedzynarodowa organizacja, ktdra wspiera darmowe dzielenie sie tworczoscig, wspdt-
prace i innowacje dzieki popularyzacji otwartych rozwigzan prawnych: http://creativecommons.pl/.

7 Nad ttumaczeniem stownika pracujg badacze w Instytucie Socjologii Uniwersytetu Jagiel-
lonskiego (dr Annamaria Orla-Bukowska, dr Grzegorz Bryda, dr Krzysztof Tomanek).

& Nad ttumaczeniem stownika pracujg badacze w Instytucie Socjologii Uniwersytetu Jagiel-
lonskiego (dr Annamaria Orla-Bukowska, dr Grzegorz Bryda, dr Krzysztof Tomanek).
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réznych dyscyplin dokonuja btednych klasyfikacji wypowiedzi i tekstow z ob-
szaru ekonomii i finansow. W szczegdlnosci stownik harwardzki (H4D) w 75%
przypadkéw jako negatywne klasyfikuje stowa, ktére w obszarze ekonomii
nie sg za takie uznawane (Loughran, McDonald 2010). Ze swoich obserwacji
autorzy wyciaggneli wnioski, konstruujgc stownik tematyczny, ktory z wiek-
szg trafnoscig klasyfikuje stowa niosgce rdozne tadunki emocjonalne w ob-
szarze ekonomii.

Tabela 10. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku L&M

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 353
Emocje negatywne 2337
Stowa wyrazajgce niepewnosc 285
Stowa wzmacniajgce site przekazu (mocne) 19
Stowa wzmacniajgce site przekazu (stabe) 27
Stowa kontekstowo zalezne 731

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: www3.nd.edu/~mcdo-
nald/Word_Lists.html.

Format stownika pozwala na stosowanie go w dowolnym s$rodowisku
CAQDAS. W jednej z wersji L&M jest przystosowany do uzycia w programie
WordStat. L&M jest dostepny w jezyku angielskim.

5. Lexicoder Sentiment Dictionary (LSD)

LSD (Sevenans, Soroka 2013) integruje kilka istniejgcych w obszarze SA
rozwigzan. Sktada sie mianowicie ze stéw zaczerpnietych z nastepujgcych stow-
nikow: (1) harwardzkiego (H4D); (2) Thesaurus Rogeta (Roget 2011); (3) Mar-
tindale’a (RID). LSD powstat na bazie analiz: kampanii wyborczych, wiadomosci
telewizyjnych, artykutéw prasowych dotyczacych polityki publicznej. Stownik
przeszedt faze ewaluacji, w ktdorej wyniki automatycznego kodowania 900 ar-
tykutéw poréwnane byty z kodowaniem wykonanym przez badaczy. Autorzy
przekonujg o wyzszej jakosci kodowania (kodowanie blizsze nawykom ludzkich
koderow), jaka uzyskuje LSD w poréwnaniu do innych automatycznych metod
klasyfikacji dostepnych w obszarze SA (Young, Soroka 2012).
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Tabela 11. Liczba stéw w wybranych kategoriach w stowniku LSD

Kategoria Liczba stéw w kategorii
Emocje pozytywne 1709
Emocje negatywne 2858

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: www.lexicoder.com/.

LSD jest przystosowany do pracy z oprogramowaniem, w ramach ktérego
zostat zbudowany (Lexicoder). Jednoczesnie jest to stownik otwarty na prace
edycyjne, dlatego tez moze by¢ stosowany w dowolnym srodowisku CAQDAS.

Analiza sentymentu i CAQDAS

Wsrod dostepnych narzedzi wspierajacych SA mozna wyréznié trzy typy:

1) platformy internetowe Swiadczace ustugi zwigzane z analizg tresci (np.
https://sentimentalytics.com, http://sentione.pl/, http://simplymeasured.com/),

2) narzedzia, ktore umozliwiajg wykonanie analizy sentymentu dzieki wbu-
dowanym stownikom,

3) tak zwana pigta generacja CAQDAS?, czyli Srodowiska pozwalajgce na po-
stugiwanie sie stownikami klasyfikacyjnymi, ale tez pozwalajgce na samodzielne
projektowanie metod i algorytmow wykorzystujgcych stowniki analityczne.

Charakteryzujgc stowniki wykorzystywane w analizach SA, podawatem przy-
ktady narzedzi drugiego i trzeciego typu. Wiecej informacji o darmowych progra-
mach do analiz sentymentu znalezé mozna na blogu http://blog.mashape.com?®.

Podsumowanie

Analiza sentymentu traktowana jako metoda automatycznej lub pétautoma-
tycznej analizy wypowiedzi jest powszechnie stosowana w wielu obszarach nauk
spotecznych i nauk o kulturze. Stowniki do analiz SA s3 czesto wbudowane zaréw-
no w darmowych, jak i komercyjnych CAQDAS. Rdznig sie od siebie liczbg stow,
sposobem, w jaki sg przygotowane dla uzytkownika oraz poziomem zaawanso-
wania analiz, ktére mogg wykonywaé. W tab. 12 zamieszczam podsumowanie
charakterystyk omawianych w tym artykule stownikéw.

° Por. Tomanek (2014).
10 http://blog.mashape.com/post/48757031167/list-of-20-sentiment-analysis-apis.
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Tabela 12. Poréwnanie stownikéw wspierajgcych analize sentymentu

Kryterium . Liczb.a S?éw Stowa w formie Stopniowanie Darmowy
identyfikujgcych ; o
Stownik emocje rdzeni przymiotnikow dostep
Harvard IV Dictionary 2205 - - Tak
Liwc 905 -/ - Nie
LASWELL 651 - - Tak
RID 539 v v Tak
General Inquirer 4206 -/ -/ Tak
WordStat Sentiment 7161 v v Tak
SentiWordNet 23147 v - Tak
AFINN 2476 - Tak
Loughran & McDonald 3752 - Tak
Lexicoder 4567 - - Tak

*Symbole —/v'oznaczajg, ze dane rozwigzanie jest cze$ciowo wdrozone/dostepne.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Wybér stownika do analizy sentymentu jest decyzjg wymagajacg wziecia
pod uwage kilku kryteriéw. Poza wskazanymi w tab. 12 s3 to:
1) ogdlna ocena trafnosci klasyfikacji (Thelwall i in. 2010),
2) ocena trafnosci klasyfikacji w ramach danego obszaru tematycznego
(Loughran, McDonald 2010),
3) istnienie ewaluacji procesu adaptacji jezykowej stownika.
Korzystanie ze stownikéw klasyfikacyjnych jest gwarantem transparentno-

$ci wynikow i metod stosowanych w analizach tresci, a mozliwos¢ oceny btedu
klasyfikacji uzna¢ nalezy za silng strone analiz tekstowych (Hopkins, King 2010)
stosujacych stowniki klasyfikacyjne. Problematyczne w SA jest konstruowanie
stownikéw i regut stownikowych trafnie identyfikujgcych poszukiwanych przez
analityka wypowiedzi (Tomanek 2014).
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Sentiment Analysis: History and Development
of the Method within CAQDAS

Summary. Sentiment analysis (SA) is one of those areas of text analysis, the development of
which is strongly associated with the development of CAQDAS. There are several different meth-
ods of opinion analysis and sentiment analyzes. One of them is the dictionary analysis (Diction-
ary-based Approach). There are many different dictionaries to support automatic text analysis
and sentiment analysis. The article goal is to describe the popular solutions used by analysts and
researchers involved in the sentiment analysis. The text describes the development of SA within
CAQDAS solutions. The development is associated with: the construction of more and more ca-
pacious in a word dictionaries, embedding in dictionaries syntactic rules, taking into account the
context of words that identify the occurrence of emotions and the assessment of the strength
and the ability to assign emotional charge contained in the text. Text compares available solutions
understood as dictionary classifiers.

Keywords: qualitative data analysis, sentiment analysis, opinion mining, content analy-
sis, Text Mining, coding techniques, sentiment analysis dictionary, natural language processing,
CAQDAS.





