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Streszczenie. Media spoteczno$ciowe w ostatnich latach przyciagajg szczegdlng uwage badaczy.
Setki milionéw ludzi spgdza niezliczone godziny dzielac si¢ informacjami, opiniami, zdjgciami
czy tworzac grupy zainteresowan. Jest to nowe, bogate zrédlo danych majace olbrzymi potencjat
badawczy dla naukowcow i do zastosowan praktycznych. W artykule zawarto koncepcj¢ metody
analizy mediow spolecznosciowych opartg na wielu wymiarach. Wymiary te obejmuja analizg:
danych tekstowych, uzytkownikow, sieci spotecznos$ciowych, danych geograficznych i obrazow.

Wprowadzenie

Serwisy spotecznosciowe w ostatniej dekadzie staly si¢ znaczacym sposobem
korzystania z internetu i tym samym bogatym zrédtem wszelakiego rodzaju informacji.
Informacja w mediach spolecznosciowych jest tworzona i publikowana przez miliony
0sob dziennie. Oprocz samego wspotdzielenia si¢ treScig, media spotecznosciowe
umozliwiajg interakcje polegajace na obserwowaniu, komentowaniu i dalszemu udo-
stepnianiu tresci.

Gigantyczne i stale rosngce zbiory danych mediéw spoteczno$ciowych pochodza-
cych z portali, takich jak Facebook, Twitter, spotecznoéci gier komputerowych, blogow,
poczty elektronicznej sg czgsto udostepniane dla badaczy. Niestety tradycyjne metody
analizy danych nie sprawdzaja si¢ najlepiej w odniesieniu do mediéw spoteczno$cio-
wych. Pomijajgc rozmiar, dynamizm i charakter danych typowych dla big-data, analiza
ich nie jest zadaniem fatwym z powodu braku ustrukturalizowania, specyfiki uzywane-
go jezyka, stosowania skrotow czy czestych btedow i literowek.
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Badania sieci spotecznosciowych od lat byly prowadzone w dziedzinie nauk spo-
tecznych. Ich gwattowny rozwoj nastapil wraz z dostepnos$cia olbrzymich ilosci danych
pochodzacych z portali spoteczno$ciowych.

Analiza mediow spoteczno$ciowych stata si¢ dziedzing interdyscyplinarng, obej-
mujacg odkrywanie wiedzy, uczenie maszynowe, eksploracje tekstu, analize sieci spo-
tecznosciowych, analize grafiki i czasami wiele innych. Nowa dziedzina wymaga wy-
pracowania wzorcow, schematéw prowadzenia badan.

1. Wymiary analizy mediéw spotecznosciowych

Analiza mediéw spotecznosciowych staje si¢ popularng dziedzing badan nauko-
wych oraz zastosowan praktycznych. Wigkszos¢ badan koncentruje si¢ tylko na wybra-
nych aspektach badania sieci spoteczno$ciowych. Najczesciej prace dotycza analizy
tresci, opinii, wydzwieku oraz struktury sieci.

Wspotczesne media spotecznosciowe daja badaczom dostep do nowych form
analizy. Celowe zatem staje sie stworzenie ram, w postaci wymiarow, wedtug ktérych
analiza mediow spotecznosciowych moze by¢ wykonywana.

Media spotecznosciowe mozna analizowa¢ w wielu wymiarach — pierwszym
z nich jest analiza danych tekstowych. Istnieje wiele podej$¢ do analizy tekstu w me-
diach spotecznosciowych. Zwykle koncentruje si¢ na klasyfikacji dokumentow, wy-
krywaniu tresci czy analizie wydzwieku. Media spoleczno$ciowe dostarczajg wielu
informacji o wspottworzacych je osobach, dlatego drugim wymiarem jest analiza uzyt-
kownikéw. Ludzie w mediach spotecznosciowych wchodza w wiele réznych relacji
miedzy soba. Analizie tych powigzan poswiecony jest trzeci wymiar — wymiar Sieci
spotecznos$ciowych. Internet i media z nim zwigzane moze by¢ rowniez analizowany
w wymiarze geograficznym, Stanowi to czwarty wymiar w przyjetej metodzie. Oprocz
tekstu uczestnicy sieci spotecznosciowych bardzo czesto udostepniaja zdjecia — ich
analiza moze by¢ kolejnym wymiarem badan.

Oprocz powyzszych, mozna rowniez identyfikowa¢ inne wymiary. Mozna badac
odnosniki (linki hipertekstowe) umieszczone w publikowanych wpisach. W miar¢ po-
trzeb mozna interpretowaé zdarzenia na podstawie analizy szeregéw czasowych.

2. Wymiar danych tekstowych

Wiekszo$¢ mediow spotecznosciowych oparta jest na wymianie informacji tek-
stowych. Do analizy tych danych oczywiste wydaje si¢ wiec wykorzystanie technik
przetwarzania jezyka naturalnego (Natural Language Processing — NLP). Klasyczne
metody przetwarzania j¢zyka naturalnego nie zawsze przynosza dobre efekty w badaniu
mediow spoteczno$ciowych. Krotkosé tekstu, nieformalny jezyk, znaczna liczba btgdow
w teksécie powoduje, ze analiza tekstu metodami NLP jest trudnym zadaniem.
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Nie zawsze tez potrzebne sa wyniki w takiej postaci, jaka oferuje NLP. Czgsto
zamiast doktadnego zrozumienia tresci wystarcza tylko tatwiejsze do uzyskania infor-
macje, jak wydzwick wypowiedzi, klasyfikacja tekstow, identyfikacja tematow.
W badaniu mediow spoteczno$ciowych dlatego najczesciej stosuje sie techniki nazywa-
ne jako eksploracja tekstu (Text Mining). Eksploracja tekstu zaliczana jest do metod
eksploracji danych (Data Mining), z ta podstawowa roznica, ze metody eksploracji
danych skupiaja si¢ na przetwarzaniu przede wszystkim danych numerycznych, a eks-
ploracja tekstu dotyczy danych tekstowych. Dane tekstowe przetwarzane sg jednak na
posta¢ umozliwiajacg ich analiz¢ numeryczng w celu wyliczenia statystyk i odkrywania
zaleznosci w tekscie.

Metody eksploracji tekstu wyksztalcity jednak wilasne, specyficzne, tylko dla
tekstu, techniki przetwarzania i wizualizacji, wérod ktorych do podstawowych mozna
zaliczy¢:

— klasyfikacje dokumentow,

— ekstrakcj¢ informacji,

— wykrywanie trentow i tematow,

— analize wydzwicku,

— analize emocji.

W mediach spoteczno$ciowych pojedynczy wpis dotyczy zwykle jednego kon-
kretnego tematu, dlatego uzasadnione jest traktowanie kazdego wpisu catosciowo jako
dokumentu i analizowanie go na tym poziomie. W taki sposob na przyktad, analizuje si¢
rowniez e-maile w celu wykrywania spamu. Pierwszym zadaniem jest klasyfikacja
tekstu. W najprostszym przypadku moze polega¢ na wspomnianym klasyfikowaniu
e-maili jako spam. W bardziej wyszukanych systemach, dokumenty mozna klasyfiko-
wac do okreslonych kategorii lub pod wzgledem podobienstwa.

Dokumenty tekstowe moga zawiera¢ wiele informacji. Problemem w ich wydoby-
ciu jest nie ustruktralizowana forma dokumentéw. Dane w tek$cie moga znajdowac si¢
w dowolnym miejscu i mogg nie by¢ opisane identycznie w rdéznych dokumentach.
W celu usunigcia informacji mozna jednak uruchomié¢ specjalne procesy analizy tekstu.
Istniejace systemy pozwalaja np. identyfikowaé spotki notowane na gietdzie i dotyczace
ich podstawowe informacje ekonomiczne publikowane w wiadomosciach na portalu
Twitter.

Analizujac wpisy w mediach spotecznosciowych mozliwa jest identyfikacja zy-
skujgcych na popularno$ci tematow dyskusji. Pozwala to ocenia¢ co jest aktualnie
punktem zainteresowania spotecznosci w okreslonym regionie. Zwykle analiz¢ trendow
i tematow wykonuje si¢ na poziomie panstw, ale oczywiscie mozliwe jest zawegzenie
badan do wybranych rejonow czy miast. Analiza tematow uznawana jest jako istotne
zrodto badania opinii publicznej — dane tego typu wykorzystuje si¢ w wielu krajach do
przewidywania wynikoéw wyboréw. Analiza trendow jest réwniez istotna dla branzy
medialnej — jej celem jest zidentyfikowanie najwazniejszych tematow w aktualnie to-
czacych si¢ dyskusjach.
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Wykrywanie tematéw i trendow dokonuje si¢ na podstawie statystyk wystepowa-
nia poszczegodlnych stow. Proces badawczy polega na przegladaniu duzych zbioréw
wpiséw na mediach spolecznosciowych, identyfikacji skupien stow, grupowania ich na
podstawie podobienstwa i identyfikacji wytaniajacych si¢ wzorcéw. Do automatyczne-
go odkrywania tematéw mozna wykorzysta¢ popularny algorytm Latent Dirichlet Allo-
cation (LDA) (Bley, Ng, Jordan, 2013). Innym dobrym narzgdziem wykrywania tema-
tow i trendow jest IBM Watson Content Analytics (Zhu i in., 2011), w ktérym wyko-
rzystywane sa te same technologie przetwarzania jezyka naturalnego, co najbardziej
zaawansowany system odpowiadajacy na pytania IBM Watson DeepQA.

Ideg sieci spotecznos$ciowych jest dzielenie si¢ w czasie rzeczywistym opiniami na
rbézne tematy, dyskutowanie 0 biezacych wydarzeniach czy wyrazanie opinii o produk-
tach wykorzystywanych w codziennym zyciu. Dane zgromadzone w mediach spotecz-
nosciowych moga wigc by¢ cennym zrodlem analizy wydzwigku wypowiedzi (senti-
ment analysis). Analiza taka moze by¢ szeroko wykorzystywana w wielu dziedzinach.

Wraz ze wzrostem popularnosci mediow spoteczno$ciowych analiza wydzwicku
staje si¢ polem zainteresowan wielu badaczy i praktykow, moze by¢ wykonywana na
wielu poziomach. Zaczynajac od poziomu dokumentéw (Pang, Lee, 2004), poprzez
poziom zdan (Kim, Hovy, 2004) i bardziej wspolczesnie — poziom wyrazen (Wilson,
Wiebe, Hoffmann, 2009) do poziomu stéw (Hatzivassiloglou, McKeown, 1997).

Analiza wydzwicku obejmuje zwykle skalg dwupoziomowa (wydzwick pozytyw-
ny lub negatywny), czasem posrodku wyodrebnia si¢ neutralny wydzwigk wypowiedzi.
Ludzkie emocje sa jednak o wiele bardziej zrdznicowane. Rozwijanie badan
0 poszerzony zakres emocji jest nowg koncepcja i obecnie niezbyt obszernie zbadana.
Socher, Pennington, Huang, Ng, Manning (2011) identyfikowali pig¢ typéw emocji.
Tromp i Pechnizkiy (2015) uzyli modelu kota emocji Pluchnika i systemu regutowego
do wykrywania emocji w tekscie. W pracy (Wolny, 2016) do wykrywania emocji wy-
korzystano emotikony i znaki emocji, co pozwolito na identyfikacj¢ kilkunastu rodza-
jOW emocji.

3. Wymiar uzytkownikéw

W celu przedstawienia swojej osoby w spotecznos$ci internetowej, uzytkownicy
w mediach spoleczno$ciowych tworzg dla siebie profile. Gdy uzytkownik zaktada lub
konfiguruje swoj profil, dostarcza pewnych informacji o sobie, takich jak imie, nazwi-
sko, nazwa uzytkownika, hasto, adres e-mail czy numer telefonu. Uzytkownik moze
réwniez wprowadzi¢ do informacji profilowej takie dane, jak krotka biografia, miejsce
pobytu, adres domowej strony internetowej, date urodzenia, zdjgcie.

Profile uzytkownikéw sa wigc cennym zrodtem informacji o osobach korzystaja-
cych z mediéw spolecznosciowych. Czgs¢ informacji z profilu uzytkownika, zwykle
imig, nazwisko, nazwa uzytkownika, miejsce pobytu sg dostgpne publicznie i mogg by¢
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wyszukane przez wszystkich. Pozostalymi danymi dysponuje tylko wlasciciel serwisu
spotecznosciowego.

Dla przyktadu Twitter dostarcza w swoim API funkcje user show, pozwalajaca
wszystkim zainteresowanym uzyska¢ o kazdym koncie uzytkownika takie dane jak:
imi¢ i nazwisko, opis, zawierajacy zwykle dodatkowe informacje o uzytkowniku, obiek-
ty jak hasztagi, linki czy pliki medialne, ktore moga prowadzi¢ do dalszych zrodet in-
formacji, liczba obserwujacych, liczba znajomych, potozenie geograficzne i jezyk.

Cenniejsza niz funkcja zwracajaca dane uzytkownika jest kolejna funkcja serwisu
Twitter — follower list, umozliwiajaca dostep do listy 0sob obserwujacych dany profil.
Funkcja ta zwraca zblizone dane jak user show, lecz dla wszystkich 0os6b obserwujg-
cych. Uzycie tej funkcji dla najbardziej popularnych profili na Twitterze, gromadzacych
po kilka miliondw o0séb obserwujacych pozwala tatwo zgromadzi¢ dane o milionach
uzytkownikow, bez przekraczania limitoéw narzuconych przez API Twittera. Analizujac
te dane mozna bez trudu utworzy¢ sieci uzytkownikow, bedace podstawa nastepnego
wymiaru analizy.

4. Wymiar sieci spotecznosciowych

Sie¢ spotecznosciowa jest spotecznag struktura ludzi powiazanych bezposrednio
lub posrednio miedzy soba poprzez wspdlne relacje lub interesy. Analiza sieci spotecz-
nosciowych jest badaniem struktury sieci spotecznosciowych i zachowan w nich ich
cztonkéw. Do analizy sieci spoteczno$ciowych wykorzystuje si¢ teori¢ grafow, ktore sa
skuteczng metodg analizy bardzo duzych zbioréw danych, czym charakteryzuja sig¢
media spotecznosciowe.

Klasyczna analiza sieci spolecznosciowych skupia si¢ na strukturze sieci. W sie-
ciach spoteczno$ciowych weztem grafu jest osoba (aktor), a wzajemne relacje miedzy
osobami sg krawedzig grafu. Relacje mogg by¢ wszelakiego rodzaju i przyjmowac roz-
ne wartosci nasilenia. W ramach sieci mogg wystgpowaé rowniez rdézne zachowania
i dziatania. Po zidentyfikowaniu wszystkich 0sob i taczacych ich relacji, do analizy
sieci moga by¢ uzyte rézne miary (statystyki).

Podstawowe rodzaje sieci w mediach spoteczno$ciowych mozna zidentyfikowaé
za Kumar, Morstatter i Liu (2013) jako:

— sieci przeptywu informacji,

— sieci znajomych i obserwujgcych.

Pierwszy rodzaj sieci obrazuje osoby, ktore cytuja, przesytaja dalej lub odpowia-
daja na wiadomos$¢. Drugi rodzaj sieci oparty jest na liscie znajomych i liscie 0séb ob-
serwujacych dang osobe na portalach spotecznosciowych. Innym typem sieci moga by¢
sieci zwigzane z wybranym wydarzeniem, np. konferencja. Wiele tego typu wydarzen
identyfikowanych jest w komunikacji sieciowej przez hasztagi lub stowa kluczowe.
Hansen, Smith i Shneiderman (2011) stworzyli EventGraphs, narzedzie pozwalajace
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gromadzi¢ kontakty, grupujac je wedtug przeprowadzonych dyskusji, dodania do ob-
serwowanych i wybranych stow kluczowych lub hasztagow.

Jednym z celéw analizy graféw jest identyfikacja centralnych weztow, ktore
w mediach spotecznosciowych interpretuje si¢ jako osoby majace najwigksze oddziaty-
wanie na spoteczno$¢ (Ghosh, Lerman, 2011).

Najpopularniejszymi narzedziami do analizy i wizualizacji sieci spotecznoscio-
wych s3 NodeXL i Gephi. NodeXL (Hansen, 2010) jest darmowym dodatkiem do
Microsoft Excel pozwalajacym na przegladanie, odkrywanie 1 eksploracje sieci. Gephi
jest oprogramowaniem open source do analizy i wizualizacji sieci.

5. Wymiar geograficzny

Media spotecznosciowe moga by¢ rowniez rozpatrywane w kategorii geograficz-
nego rozproszenia ich uzytkownikoéw. Gromadzenie informacji lokalizacyjnych pozwa-
la na warto$ciowa analiz¢ przeptywu informacji czy geograficznego zasiggu sieci.

Waznym aspektem sieci spotecznos$ciowych jest oznakowanie geograficzne wielu
generowanych informacji. Wigkszos$¢ portali, tak jak Twitter, Facebook zapisuja geo-
graficzng lokalizacj¢ uzytkownika w momencie publikacji wpisu. Ponadto zdjecia ro-
bione wspotczesnymi smartfonami i publikowane na mediach spolecznosciowych za-
wieraja wpisane w metadane exif wspotrzedne geograficzne.

Osobng, niemniej bardzo znaczaca, grupe tworzg portale spotecznos$ciowe z zasa-
dy zwigzane z logowaniem potozenia geograficznego uzytkownikow. Portale rejestruja-
ce aktywnos¢ fizyczna i sportows, takie jak Endomondo, Strava, portale turystyczne jak
gpsis.com i wiele innych pozwalaja na rejestracje przebytych tras, dostarczajac tym
samym wielu cennych informacji geolokalizacyjnych.

Informacje o potozeniu geograficznym uzytkownikéw medidw spotecznoscio-
wych moga by¢ podstawg wielu analiz. Informacja, gdzie znajduje si¢ osoba umieszcza-
jaca wpis na portalu moze pozwoli¢ lepiej zrozumie¢ do czego odnosi si¢ dany wpis.

Dane geograficzne w celu lepszego wgladu, sa najczgsciej prezentowane w posta-
ci wizualnej. Oczywistym sposobem ich prezentacji sa mapy. Podstawowa metoda
wizualizacji polega na utworzeniu mapy wpisow w mediach spotecznosciowych. Kazdy
wpis moze by¢ identyfikowany jako punkt na mapie. Zakres prezentowanych informacji
moze by¢ zwigkszony przez uzycie roznych kolorow dla poszczegdlnych kategorii
wpisow. Innym sposobem jest rysowanie kot o rozmiarze reprezentujgcym zagregowa-
ng liczbe wpisow.

6. Wymiar grafiki

Zdjecia sa bardzo popularnym sposobem dzielenia si¢ tre§ciag w mediach spotecz-
nosciowych. Szacuje sie¢ (Donnelly, 2016), ze codziennie umieszcza si¢ w mediach
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spotecznos$ciowych 1,8 mld zdje¢ a 10% wszystkich zdje¢ w catej historii zostalo zro-
bionych w ostatniej dekadzie.

W ostatnich latach zmienifa si¢ funkcja obrazéw w procesie komunikacji. Obrazy
coraz czeéciej uzywane sa jako gtowny srodek wyrazania, a tekst jest jedynie krotkim,
pomocniczym opisem. Powstaty portale spotecznos$ciowe, takie jak Instagram, Fickr,
Tumblr, Pinterest czy Snapchat, koncentrujace si¢ na zdjeciach jako glownej formie
przekazu opinii.

Z badawczego punktu widzenia, analiza obrazow jest nowym wyzwaniem w dzie-
dzinie mediow spoteczno$ciowych. Przy analizie portali opartych na przesytaniu grafi-
ki, nie mozna juz polega¢ na analizie tekstu w celu zrozumienia zawarto$ci obrazow.
W wielu przypadkach scenariusz jest odwrotny. Nalezy przeanalizowac obraz, by moc
zrozumie¢ znaczenie tekstu.

Dodatkowa trudnoscia jest mata dostgpnos$¢é oprogramowania do analizy obrazow.
Najlepsze rozwigzania tego typu sg wlasnoscig firm Google i Facebook, ale sg one
w ograniczonym stopniu dostepne dla niepowigzanych z tymi firmami badaczy. Dla
szerszego grona zainteresowanych dostepne jest oprogramowanie IBM Watson, ktore
wykorzystujac algorytmy deep learning, pozwala na zidentyfikowanie zawartosci obra-
zO6w 1 opisanie ich w postaci tagdw.

Oprogramowanie do analizy obrazow moze mie¢ zastosowanie w marketingu do
np. wykrywanie logo na zdjgciach. Podobnie analiza wieku i pici 0sob na zdjeciach
moze by¢ wykorzystywana do identyfikacji rodzin.

Podsumowanie

Analiza medidw spotecznosciowych jest nowym wyzwaniem badawczym. Kom-
pleksowa analiza medidw spoteczno$ciowych jest interdyscyplinarna i wymaga
uwzglednienia wielu réznych technik badawczych. Ustalenie podstawowych obszarow
badan w postaci proponowanych wymiaréw pozwoli na wszechstronng, lecz ujednoli-
cong analiz¢ zjawiska. Umozliwi rowniez stworzenie platformy narzedziowej pozwala-
jacej na prowadzenie badan w sposob powtarzalny.
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MULTIDIMENTIONAL SOCIAL MEDIA ANALYSIS

Keywords: social media, social media analysis, data mining techniques

Summary. Social media has gained prominent attention in the last years. Hundreds of millions of
people spending countless hours on social media to communicate, interact, share pictures and
create groups of interests. Social media has become rich source of data for analysis to scientists
and practitioners. Concept of multidimensional analysis of social media is presented in the article.
Dimensions of analysis includes text analysis, user analysis, user networks analysis, geospatial
analysis and picture analysis.
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