Rafinacja informacji sieciowych
na przykladzie wyborow

parlamentarnych.

Czes¢ 1. Blogi, fora, analiza sentymentéw
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orzystanie z zasobow internetu, a w szcze-
Kg(’)lnos’ci sieci spotecznosciowych i trady-
cyjnych form internetowej dystrybucji infor-
macji medialnych, staje si¢ waznym Zrédiem
informacji dla badan spotecznych, a szczegdl-
nie dziennikarstwa. Ow potencjat informacyjny
jest pochodng komunikacyjnej sity internetu
oraz potegi dostepnych w nim zasobéw infor-
macyjnych i ustugowych. Juz w 2010 r. po raz
pierwszy suma cyfrowych informacji wyprodu-
kowanych na swiecie w ciggu jednego roku
przekroczyta jeden zeta bajt (10%'). Zasoby
o tej skali, znane jako Big Data — ogromne nie-
ustrukturyzowane hurtownie danych — przekro-
czyly krytyczng wielkos¢!. Stworzyly one no-
wy wymiar wartosci i atrakcyjnosci zasobow
informacyjnych do wszelkiego rodzaju badan,
w tym zwigzanych z badaniami spolecznymi.
Krytyczna wielkos¢ oznacza niklg uzytecznos¢
konwencjonalnych narzgdzi do analizy tak du-

zych baz danych. Stanowi to uzasadnienie roz-
poczecia prac nad eksploracja/specjalistyczng
analizg Big Data. Wyniki uzyskane z analizy
Big Data tworzg wczesniej nieosiagalne Zrodla
danych, ktérych kreowanie moze by¢ postrze-
gane jako nowa faza rozwoju aplikacji IT (na-
rzedzi i cyfrowych sieci wymiany informacji)?.

Umiejetna analiza Big Data pozwala na
precyzyjniejsze, w stosownym czasie, udo-
stepnianie potrzebnych, krytycznych, a nawet
wiarygodnie prognozujacych informacji’. Po-
zwolg one doskonali¢ 1 rozwija¢ nowe genera-
cje produktéw i ustug wykorzystywanych
przez media.

Znaczacg czes¢ Big Data tworzg zasoby in-
ternetu, w tym sieci spotecznosciowe. Dane te-
go typu sg tworzone przez i o indywidualnych
uzytkownikach sieci spotecznosciowych (blo-
gi, posty, portale, maile czy strumiefi zapytan
kierowanych do internetu), profesjonalne

U A. Beck, Big Data Is Never Too Big When You Can Act On It, www.clickz.com/print_article/clickz/co-
lumn/2171482/act?wt.mc_ev=click&WT.tsrc=Email&utm_term=&utm_content=Print%20version&utm_campa-
1gn=05%2F02%2F12%20-%20Behavioral %o20Marketing&utm_source=ClickZ%20Media&utm_medium=Email
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com/insights/business_technology/big_data_the next_frontier_for_innovation [dostgp: 22.04.2013].
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publikacje i inne bogate zasoby informacyj-
ne*. Interesujaca czescig Big Data sg zasoby
ukryte w sieci (Dark Net) — Deep Web i pNet
zbudowane na bazie P2P - nazywane
F2F (przyjaciel do przyjaciela), np. Freenet.
Zasoby te sg tysigc razy wigksze od dostep-
nych w tradycyjnej, indeksowanej przez wy-
szukiwarki sieci WWW5,

Przyjeto, iz zasoby zgromadzone w Big Da-
ta tworza informacje Zrédtowe, a wynik ich
analizy to informacje wtérne. Proces owej ana-
lizy okreslany jest jako rafinacja informacji sie-
ciowych (rafinacja).

Rafinacja

Jednym z ugruntowanych juz filaréw rafinacji
jest culturomics, bgdaca ,.formg obliczeniowe;j
leksykologii badajacej ludzkie zachowania
i tendencje kulturowe poprzez analiz¢ iloscio-
wa zdigitalizowanych tekstéw. Naukowcy eks-
ploruja (data mining)® ogromne archiwa cyfro-
we w celu zbadania zjawisk kulturowych po-
przez ich odzwierciedlenie w jezyku i sposobie
uzycia wyrazéw”’. Korzystanie z narzedzi cul-
turomics sprawnie sygnalizuje wazne zmiany
kulturalne, naukowe i historyczne. Rafinacja
pozwala na dostrzeganie w ukrytych zasobach
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informacji pierwotnych (Big Data) — informacji
wtérnych. Jest jak mikroskop umozliwiajgcy
petniej ogladac i mierzy¢ rzeczy — na poziomie
zaréwno poszczegdlnych jednostek, jak i grup
spotecznych. Jest to rodzaj rewolucji w pomia-
rach. Uzyskane dzigki owym pomiarom dane
tworzg obraz potrzeb i zachowan indywidual-
nych uzytkownikéw, ale takze spotecznosci ja-
ko catosci.

Do rafinacji zasobéw sieciowych mogg by¢
bezposrednio uzyte takie narzedzia, jak np.:
Attentio, Radian6, Sysomos, NetBase, Collec-
tive Intellect, Alterian, Google Alerts. Rafina-
cje sieciowg skutecznie przeprowadza si¢, wy-
korzystujac Attentio Brand Dashboard®. Do-
wodzg tego wyniki badain dynamiki zmian
obrazu informacyjnego kandydatéw w wybo-
rach prezydenckich 2010 r.° Innym profesjo-
nalnym narzg¢dziem rafinacji jest Summary of
World Broadcasts (SWB) — ustuga sieciowa
monitorujgca serwisy informacyjne. Umozli-
wia ona monitorowanie pelnych tekstow i stre-
szczeh artykutéw prasowych, materiatéw po-
konferencyjnych, materiatow telewizyjnych
i radiowych oraz innych nieklasyfikowanych
raportow technicznych (szarej literatury)
w 130 jezykach'C.

4'S. Stephens-Davidowitz, Google’s Crystal Ball, http://campaignstops.blogs.nytimes.com/2012/10/20/goo-
gles-crystal-ball/ [dostgp: 20.04.2013].
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sibleweb/tp/deep-web-search-engines.htm [dostgp: 31.03.2012].

% Data mining — ,.eksploracja danych (spotyka si¢ réwniez okreslenie drazenie danych, pozyskiwanie wiedzy,
wydobywanie danych, ekstrakcja danych) — jeden z etapéw procesu odkrywania wiedzy z baz danych (ang. Know-
ledge Discovery in Databases, KDD). Idea eksploracji danych polega na wykorzystaniu szybkosci komputera do
znajdowania ukrytych dla czlowieka (wlasnie z uwagi na ograniczone mozliwosci czasowe) prawidlowosci w da-
nych zgromadzonych w hurtowniach danych”, por. http://pl.wikipedia.org/wiki/Eksploracja_danych [dostep:
20.04.2013].
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ste Michel i Erez Lieberman Aiden w artykule Quantitative Analysis Of Culture Using Millions Of Digitized Books,
»Science” Vol. 331 (2011), nr 6014, s. 176182, www.sciencemag.org/content/331/6014/176 [dostep: 1.06.2011].

8 Attentio Brand Dashboard — monitoring mediéw spotecznosciowych, www.blog.mediafun.pl/attentio-brand-
dashboard-monitoring-mediow-spolecznosciowych/ [dostep: 20.04.2013], zob. tez strong firmy Attentio — http://at-
tentio.com/.
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Medioznawcze” 2010, nr 4, s. 35-49.
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Rafinacja informacji sieciowych na przyktadzie wyborow parlamentarnych...

Cel i zakres badania

Majac na uwadze potencjal Big Data, powtarza-
jace si¢ zapotrzebowania na biezgce informacje
zwigzane z wyborami na skale krajowa, w Insty-
tucie Dziennikarstwa Uniwersytetu Warszaw-
skiego w ramach jednej z prac badawczych
przyjeto jako przedmiot i jednoczesnie cel badan
ilustrujgcych potencjat rafinacji sieciowej wska-
zanie i weryfikacje narzedzi obrébki informacji
umozliwiajagcych ocen¢ biezacych preferencji
wyborczych przed wyborami parlamentarnymi
w Polsce w 2011 r. Podstawg do osiggnigcia za-
tozonego celu byta ocena danych iloSciowych
i jakosciowych oraz dynamika zmian tresci uka-
zujacych si¢ w mediach spotecznosciowych oraz
w sieciowych wydaniach niektérych gazet.

Réwnolegtym celem badan bylo zarysowa-
nie metodologii stanowigcej podstawowy ele-
ment rafinacji sieciowej. Metodologia ta postu-
zyta do poszukiwania wspomnianych ocen pre-
ferencji wyborczych na podstawie informacji
pozyskiwanych z sieci.

Osiagnigcie zatozonych celéw pozwolito
wskazac¢ sposob kreowania miarodajnego Zrédta
danych wspomagajacych diagnozowanie stanu
i dynamiki zmian obrazu informacyjnego ak-
tywnosci komitetéw wyborczych (partii poli-
tycznych) biorgcych udziat w wyborach. Wiedza
ta moze stanowi¢ wartosciowe zrédto informacji
o przebiegu kampanii wyborczej dla mediéw,
zainteresowanych os6b i grup spotecznych.

Podobne badanie zostalo przeprowadzone
w 2010 r. przy okazji wyboréw prezydenc-
kich!!. Jego wyniki w petni potwierdzily zasad-
nos¢é kontynuowania Sciezki badawczej oparte;j
na rafinacji informacji sieciowych!2,

Przyjeto nastepujaca hipoteze: rafinacja sie-
ci umozliwia biezacy, wiarygodny monitoring

1P, Kuczma, W. Gogotek, Informacyjny potencjat...

zmiennych opisujacych preferencje wyborcze
Polakéw w okresie poprzedzajacym wybory
parlamentarne w 2011 r.

Hipoteza ta jest rOwnoznaczna z twierdze-
niem, ze tresci w sieci, szczegélnie w mediach
spotecznosciowych, sg odzwierciedleniem rze-
czywistych postaw uzytkownikéw i mogg za-
powiadac ich realne dzialania, takie jak odda-
nie glosu na kandydata, parti¢, wybdr okreslo-
nej odpowiedzi w referendum. Istnieje tym sa-
mym statystyczna zaleznos¢ miedzy ilosciowy-
mi miarami tresci powstajacych w sieci a prefe-
rencjami politycznymi, ktérych efektem jest
wybdr okreslonej opcji polityczne;.

Do badania zostaty zakwalifikowane komi-
tety wyborcze powigzane z partiami/Srodowi-
skami politycznymi, ktérych czlonkowie zasia-
dali w Sejmie RP 1 stycznia 2011 r. (w tym no-
wo powstale twory polityczne obecne w sejmie
zwigzane z postem Januszem Palikotem i Joan-
ng Kluzik-Rostkowskg), czyli: Platforma Oby-
watelska RP (PO), Polskie Stronnictwo Ludowe
(PSL), Prawo i Sprawiedliwos¢ (PiS), Sojusz
Lewicy Demokratycznej (SLD), Polska Jest
Najwazniejsza (PJN)!? i Ruch Palikota (RP)!“,

W celu dokonania ilosciowej oceny krotno-
Sci wystepowania nazw partii w tekstach za-
mieszczanych w sieci wyrézniono odpowie-
dnie konteksty. Byly nimi klucze (zwroty/sto-
wa) wigzane z rzadem i jego funkcjami oraz
kompetencjami poszczegdlnych ministerstw!,
przyjete jako konteksty merytoryczne: 1) edu-
kacja, 2) finanse, 3) gospodarka, 4) infrastruk-
tura, 5) kultura, 6) nauka i szkolnictwo wyzsze,
7) obrona, 8) praca i polityka spoteczna, 9) rol-
nictwo, 10) rozw6j regionalny, 11) Skarb Pari-
stwa, 12) sport i turystyka, 13) sprawiedliwos¢,
14) sprawy wewnetrzne i administracja, 15)

12 Zawarte w tekscie analizy i wnioski opracowane zostaly przez W. Gogotka na podstawie danych Zrédtowych
zebranych, zweryfikowanych i odpowiednio przetworzonych przez P. Kuczme.

13 Polska Jest Najwazniejsza zostala zarejestrowana jako partia polityczna 17 marca 2011 r.

14 Wezesniej Ruch Poparcia, a jako partia Ruch Palikota zostat zarejestrowany 1 czerwca 2011 r.

15 Na podstawie struktury Rady Ministréw za: Postanowienie Prezydenta Rzeczypospolitej Polskiej z dnia 16 li-
stopada 2007 r. nr 1131-50-07 o powotaniu w sktad Rady Ministréw, M.P. 2007, nr 87, poz. 947.



sprawy zagraniczne, 16) srodowisko oraz 17)
zdrowie. Stowa opisujgce kompetencje kazde-
go z ministerstw zostaly oparte na kompeten-
cjach ministerstw zapisanych w ich statutach'®.

Drugg grupe kontekstéw — konteksty me-
dialne — stanowig te, ktére zwigzane sg z biezg-
cymi wydarzeniami relacjonowanymi w me-
diach. Zostaty one wylonione na podstawie for-
malnej analizy tresci prasowych (przy uzyciu
programu QDA Miner v3.2 wraz z WordStat
6.0.1)!7 z najwigkszych polskich dziennikéw
opiniotwérczych (w wersji elektronicznej)'®
o odmiennym profilu politycznym: ,,Gazety
Wyborczej” oraz ,,Rzeczpospolitej”. Do tej ana-
lizy wykorzystano elektroniczng wersj¢ dzien-
nikow dostepnych za pomoca wyszukiwarki
Factiva'®. Artykuly pochodzity z okresu 1-28
lutego 2011 r., czyli z miesigca poprzedzajgcego
rozpoczecie wlasciwego badania. Wszystkie ar-
tykuty wraz tytulami przeanalizowano pod
wzgledem ilosciowym. Otrzymano w ten Spo-
sob liste 39 153 stéw. Sposréd nich wybrano
1000 stéw, ktére powtarzaly si¢ statystycznie
istotnie najczgsciej — przynajmniej 32 razy we
wszystkich analizowanych artykutach?’. Ponie-
waz wsréd analizowanych stéw niektére powta-
rzaly si¢ (np. w réznych przypadkach lub poja-
wialy si¢ wyrazy bliskoznaczne w badanym
zbiorze), wyodrgbniono osiem grup/zbioréw
stéw, zwanych grupami kontekstéw. W wyniku
tej analizy wyloniono nastepujace grupy kontek-
stow medialnych: 1) UE (Unia Europejska) —
w tym m.in. takie stowa, jak unia, UE, europej-
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ski, prezydencja, Europa; 2) katastrofa (smolen-
ska) — katastrofa, smoleriska, Rosja, MAK, tra-
gedia, tupolew, zamach; 3) wladza — rzad, za-
rzad, wiladza, sejm, lider, prezydent; 4) media —
media, gazeta, TVP, TVN, telewizja; 5) pienig-
dze — pienigdze, finanse, budzet, NBP; 6) refor-
my — reformy; 7) kosciét — koscidt; 8) prawo —
prokuratura, prawo, ustawa, sad, trybunat itp.

Uzyskane w ten sposéb konteksty medialne
zostaly uzyte do analizy merytorycznego cha-
rakteru kampanii wyborczej w 2011 r. Jej ce-
lem byta préba odpowiedzi na pytanie, czy
w tresciach dostgpnych online, intensywniej
w sensie iloSciowym, reprezentowane sg kontek-
sty merytoryczne czy konteksty medialne?!.

W trakcie badania zasadniczego analizowa-
ne byty tresci publikowane w mediach spotecz-
nosciowych (fora internetowe, blogi, Facebo-
ok, Twitter), gdzie tresci tworzone sg przez sa-
mych uzytkownikéw, i w serwisach informa-
cyjnych, tworzonych przez profesjonalne re-
dakcje. Przyjeto, iz pojedynczy wpis, rekord,
fragment blogu, pobrany z sieci do dalszej ana-
lizy, nazywany bedzie terminem: ‘wpis’.

Rafinacj¢ danych z zasobdw sieciowych prze-
prowadzono na zbiorach opublikowanych od
1 marca do 17 paZzdziernika 2011 r. Monitoring,
archiwizacje oraz wstepng analiz¢ kontekstowa
tresci publikowanych w sieci wykonano za po-
mocg narzedzia Attentio Brand Dashboard. Dane
zostaly wyrdznione na podstawie stéw kluczo-
wych (w tym przypadku — kontekstéw) opisujg-
cych badane partie polityczne?>.

16 Spis statutéw zob. www.id.uw.edu.pl/zasoby/profile/59/Aneks_nr_2-Wykaz_statutow_ministerstw.pdf [do-

step: 23.04.2013].

17 Programy dostepne na stronie: www.provalisresearch.com/Download/download.html [dostep: 31.05.2010].

Uzywana byta wersja testowa.

18 Gazeta Wyborcza” i ,,Fakt” to najchetniej czytane dzienniki, www.wirtualnemedia.pl/artykul/gazeta-wybor-
cza-i-fakt-to-najchetniej-czytane-dzienniki# [dostgp: 24.05 2010].

19 https://han.buw.uw.edu.pl/han/ISIEM/site.securities.com/search/pub_search.html ?pc=PL&sv=EMIS [dostep: maj 2010].

20 W zwigzku z tym, ze stowo na miejscu 1000. miato czestotliwosé wystepowania 32, do analizy wlaczono
wszystkie stowa z czgstotliwoscia przynajmniej 32. Byto ich w sumie 1016.

21 Wyniki tych badar zostang opublikowane w drugiej czesci opracowania Rafinacja informacji sieciowych na
przyktadzie wyborow parlamentarnych. Konteksty medialne i merytoryczne.

22 Definicja monitorowanych stéw zostala zamieszczona w Aneksie opublikowanym na stronie:
www.id.uw.edu.pl/zasoby/profile/59/Aneks_nr_1-definicja_wyszukiwania.pdf.
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Badaniu zostaly poddane nastgpujace wskaz-
niki pozyskane z analizy tresci w sieci:

— ilos¢ tresci o danej partii,

— trendy/dynamika zmian ilosci tresci®?,

— ocena jakosciowa, czyli wyniki analizy kon-
tekstow, w ktorych pojawiajg si¢ tresci doty-
czace partii, oraz zabarwienie tresci, czyli
sentyment — ilosciowy podziat tresci na po-
zytywne lub negatywne.

Wskaznik ilosci tresci zostal opracowany na
podstawie liczby wszystkich wpiséw/informa-
cji w plikach zebranych przez Attentio Brands
Dashboard, pochodzacych ze Z7rédet online
dotyczacych danej partii oraz kontekstow.
Wpisy zawieraly tresci uzyskane z for, blo-
g6w, Facebooka, tweetéw i artykuléw gazeto-
wych.

Ocena dynamiki zmian i trendéw dotycza-
cych tresci/wyszukiwania zostata dokonana na
podstawie liczby wpiséw dotyczacych partii
w zaleznosci od kontekstéw i sentymentéw
w analizowanym czasie.

Ocena jakosciowa zostata przeprowadzona
w dwoéch kategoriach. Pierwsza z nich byla
wstepna analiza kontekstowa polegajaca na
pogrupowaniu pozyskanych w wyniku moni-
toringu tresci w konteksty na podstawie listy
kontek-stéw merytorycznych i medialnych
omoéwionych powyzej. Drugg byta — przepro-
wadzona réwnolegle z analizg kontekstowg —
wstepna analiza sentymentéw rozumiana jako
wyrdznianie wpisow, ktére zawieraty dowolng
nazwe partii oraz stowo uznane jako ,.senty-
ment”. Ze wzgledu na wage analizy sentymen-
téw stanowi ona odrgbng czg$¢ catego badania.
Wyréznienia stéw uznanych za ‘sentymenty’,
w zwigzku z brakiem autorytatywnej listy ta-

kich stéw polskich, wykonano na bazie listy
wyrazefi nasyconych emocjonalnie ANEW
201224, Sposréd 1031 stéw z tego zbioru wy-
brano stowa skrajnie pozytywne i skrajnie ne-
gatywne, a wsréd nich te, ktére w przywota-
nym zbiorze wystepowaly najczesciej. Stowa
te przettumaczono nastepnie na jezyk polski®,
rozszerzajac, w razie potrzeby, ich znaczenie,
np. przy tlumaczeniu stowa ‘love’ uzyto za-
réwno formy ‘mitos¢’ — rzeczownik, jak i ‘ko-

Tabela 1. Lista stéw pozytywnych i negaty-
wnych wraz z czgstotliwoscig ich wystgpowa-
nia we wpisach

Stowa | Czestotliwosé
Slowo pozytywne
pewny 930
wygraé, wygrana 869
cel 840
samoché6d 769
entuzjasta, entuzjazm 573
dziwié, zadziwiaé 500
zysk, zyskiwaé 407
sukces 397
okazja 341
impreza, przyjecie 312
zabawa, zabawka 311
mitosé, kochaé 306
lubié 299
bogaty, bogactwo 297
Slowo negatywne

winien, winny, wina 616
wojng 516
trudno, trudny 396
Smier¢ 345
niszczy¢, zniszczenia 344
katastrofa 308
najgorszy, pogarszaé 279
wypadek 275
bankrut, bankructwo, upadek,

upadtosé, bankrutowac, upadac 247

23 Pod tym pojgciem rozumiane s relacje miedzy iloscig tresci dotyczacych poszczegdlnych kandydatéw w ba-

danym okresie.

24 ML.M. Bradley, P.J. Lang, Affective Norms for English Words (ANEW). Lista wszystkich stéw nie jest publicz-
nie dostgpna. Zostata uzyskana na specjalng prosbe autoréw od jej twércéw z The Center for the Study of Emotion
and Attention z Uniwerytetu Florydy, http://csea.phhp.ufl.edu/media/anewmessage.html [dostep: 2.04.2013].

25 Tlumaczenie zbioru ANEW zostato dokonane za pomocg ustugi webowej Google Translate (http://transla-

te.google.com/).



chaé’ — czasownik itd. Stowa wykorzystane do
analizy zawiera tabela 1.

Filtrowanie wpiséw zwigzanych
z okreslong partig

Pierwszy etap filtrowania

W zwigzku z tym, ze monitoring pozyskanych
online tresci przyniést wyniki pokazujgce po-
nadstandardowg przewage Platformy Obywa-
telskiej w liczbie wyréznionych wpiséw, zosta-
ta przeprowadzona dodatkowa analiza pozy-
skanych wpiséw polegajaca na zwigkszeniu
trafnosci w przypisaniu wpisow do odpowie-
dniej partii. W tym celu zostal napisany pro-
gram?®®, ktéry sktada si¢ z dwéch modutéw.
Pierwszy konwertuje dane pozyskane z moni-
torowania Zrédet online za pomoca aplikacji
Attentio. Konwersja stuzy przygotowaniu pliku
do etapu weryfikacji w module drugim i nie
pltywa na tres¢ konwertowanego pliku. Drugi
modut weryfikuje, czy w tresci i tytule wpisu
znajdujg si¢ odniesienia do partii, ktérej dany
wpis zostal przyporzadkowany. Do tego celu
wykorzystano
cji/odmian (wynikajagcych m.in. z gramatyki
polskiej) nazw partii.

stosowne wzorce waria-

Drugi etap filtrowania

Filtrowanie pierwszego etapu nie zapewnito
zadawalajacych efektéw, zwlaszcza w odnie-
sieniu do wpiséw dotyczacych Platformy Oby-
watelskiej — w duzej czesci wpisy przyporzad-
kowywane tej partii jej nie dotyczyly z powodu
wielokrotnego wystgpowania przyimka ‘po’.
Stanowito to koniecznosci uruchomienia dru-
giego stopnia weryfikacji tresci.

W celu precyzyjniejszego automatycznego
wybierania wpis6w dotyczacych wyréznio-
nych partii — np. skrétowca partii PO 1 odr6z-
niania go od przyimka ‘po’, opracowany zostat
odpowiedni program analizujacy dane wejscio-

26 Autorem tego programu jest Marcin Eaczyfiski.

27 Autorem programu jest Piotr Celifiski, pgc @post.pl.
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we pod katem wspélnego wystgpowania wy-
znaczonych stéw i zbioru wyrazéw je okresla-
jacych?’. Zliczane byly wystgpienia tychze wy-
razéw wraz z wyznaczonymi slowami w po-
lach tekstowych zawierajacych istotne z punk-
tu widzenia analizy dane.

Do analizy wystepowania poszukiwanych
stéw program wykorzystuje wyrazenia regu-
larne. Dane wejsciowe poddawane sg filtrowa-
niu przed rozpoczeciem analizy. Filtrowanie
obejmuje usunig¢cie formalnych sekwencji zna-
kéw, ktére znalazty si¢ w zbiorze danych uzy-
skanym po wstepnej analizie kontekstowej
(znaczniki html, encje html, sekcje ,,script”),
zamiang¢ wielokrotnych biatych znakéw na po-
jedyncze spacje, zamian¢ wielokrotnych zna-
kéw interpunkcyjnych na pojedyncze oraz
usunig¢cie zbednych spacji przed znakami in-
terpunkcyjnymi.

Program zlicza wsp6lne wystgpienia kazde-
go wzorca nazwy partii z kazdym wzorcem
okreslajgcym sentyment/emocje¢ (konteksty by-
ly definiowane na etapie pozyskiwania tresci
z sieci). Dodatkowo okreslono limit znakdéw,
w obrebie ktérego musi znaleZé si¢ wzorzec
partii, sentymentu, aby taka para zostata zliczo-
na. Przyjeta liczba 30 znakéw jest potowgq sre-
dniej liczby znakéw zdania w jezyku polskim.
Badania sondazowe dowiodly, iz wielkos¢ ta
jest optymalna i pozwala w ten sposéb wyrdz-
nione wpisy uznac za zwigzane z partig i przy-
jetym wzorcem (kontekstem, sentymentem).
Wzorce kontekstow i sentymentéw zliczane sg
dla lewostronnych i prawostronnych wystapien
wzgledem wzorca nazwy partii.

Wzorce uzywanych w mediach spoteczno-
Sciowych nazw partii okreslono na podstawie
najczesciej wystgpujacych (réwniez kolo-
kwialnych i pejoratywnych) okreslei partii
wystepujagcych w mediach spotecznoscio-
wych. W tym celu stworzono plik wzorcéw
nazw partii.
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Okreslenie partii sklada si¢ z nazwy, ktéra
znajdzie si¢ w pliku wyjsciowym, oraz wzorca
wyrazenia regularnego opisujgcego mozliwe
nazwy (i ich warianty oraz odmiany) wystepu-
jace w mediach spotecznosciowych.

Definicja nazw partii zaklada dla kazdej
z partii uwzglednienie ich skrétowcow, czyli
PiS, PIN, PO, PSL, RP, SLD, pisanych wielki-
mi i matymi literami?® oraz odmiany nazw par-
tii, czyli np. dla partii Polskie Stronnictwo Lu-
dowe definicja uwzglednia nastgpujace stowa
kluczowe: PSL, psl, PsL, Psl, pSl, psL, Polskie
Stronnictwo Ludowe i odmiany tej nazwy przez
wszystkie, wystepujace w jezyku polskim,
przypadki w liczbie pojedynczej, czyli: polskie
stronnictwo ludowe, polskiego stronnictwa lu-
dowego, polskiemu stronnictwu ludowemu,
polskim stronnictwem ludowym, polskim stron-
nictwie ludowym, a takze wystepujace we
wszystkich przypadkach liczby mnogiej sfor-
mutowanie, ktérym cztonkowie tej partii sg me-

Twitter
A Facebook 5
2 \
Blogi Fora

dialnie okreslani, czyli: ludowcy, ludowcow, lu-
dowcom, ludowcach, ludowcami (réwniez pisa-
ne wielka lub matq literg). Analogiczne defini-
cje zostaly stworzone dla pozostatych partii.

Dane wejSciowe

Dane wejsciowe do pierwszego etapu rafinacji
obejmowaty wszystkie dostgpne, zwigzane
z partiami politycznymi w okresie: marzec —
wrzesien 2011 r., zasoby informacyjne foréw,
blogéw, Facebooka, Twittera i sieciowe portale
informacyjne?.

Za pomoca narzedzia Attentio w pierw-
szym etapie pozyskano z portali spotecznoscio-
wych 1 418 267 wpiséw, z tego 565 868 z fo-
row, 754 850 z blogdéw, 23 882 z Facebooka
i 73 667 z Twittera. W etapie nastgpnym, po
pierwszym etapie filtrowania tresci, zostalo
339403 wpiséw, z czego 175 356 z foréw,
162 527 z blogéw, 197 z Facebooka i 1323
z Twittera.

B Facebook

Twitter
<1 ( <1
Blogi ; ; DFora
48
52

Wykres 1. Rozktad liczb wpiséw z portali spotecznosciowych A — przed filtrowaniem
i B — po filtracji (w proc.)

Zrédlo: Obliczenia wiasne.

28 Wyjatek stanowi skrétowiec PO pokrywajacy sie z przyimkiem ‘po’, co juz wyzej wyjasniono.
2 Liczba pozyskanych wpiséw z niektérych gazet online w pierwszym etapie filtrowania przekroczyta 550 000,
a w nastepnym — 100 000. Szczegétowe dane uzyskane z gazet online i wyniki ich analizy zostang przedstawione

w drugiej czesci opracowania w odrebnym artykule.



Ze wzgledu na wzglednie mate liczby wpi-
sow na Facebooku i Twitterze, dane pozyskane
z tych Zrédet nie podlegaty dalszej analizie.

W zwigzku ze wzglednie duzymi wielko-
Sciami pozyskanych danych Zrédlowych do
obliczent zwigzanych z wyréznieniami wpiséw
— pierwszy etap rafinacji — konieczne bylo uzy-
cie komputera o duzej mocy obliczeniowej*.
Do analizy wpiséw wykorzystywano m.in.
komputer Boreasz — IBM Power 775 udostep-
niony w ramach Programu Obliczenn Wielkich
Wyzwari Nauki i Techniki (POWIEW) oraz
serwery Instytutu Dziennikarstwa UW.
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Istotnym fragmentem procedury wykorzy-
stania danych Zrédlowych do dalszych badan
bylo wskazanie zmiennych niezaleznych. Sta-
nowity one punkt odniesienia do oceny wiary-
godnosci uzyskanych wynikéw rafinacji. Przy-
jeto, iz owe zmienne tworzg:

— koszty poniesione przez partie na kampani¢

wyborczg (tabela 2),

— liczby gloséw oddanych na poszczegdlne
partie (tabela 3),
— wyniki sondazy przedwyborczych CBOS

(tabela 4).

Tabela 2. Koszty kampanii (w ztotych)

PO PiS

RP SLD PSL PJN

Utworzenie
i utrzymanie strony
internetowe;j

60 709,57 924

2 076,98

108 100,52 41 572,90 20

Korzystanie ze srodkow
masowego przekazu
i no$nikéw plakatow

15 881 840,10 |16 224 914

572 172,52

14 334 58,14 | 5 018 560,83 | 647 485,71

Reklama w internecie

(koszt ustugi emisji) 2 206 623,42

1170 403

52 438,76

1 144 647,58 | 321 025,43 | 31 284,25

Udziat wydatkéw na
internet w catosci
wydatkéw na media
(w proc.)

13,89 7,21

9,16 7,99 6,4 4,83

Wykonanie materiatéw
wyborczych, w tym
prace koncepcyjne,
projektowe

i wytworzenie

6 195 905,01 | 7477332

854 201,60

6 694 452,58 | 4926 782,56 | 710 929,75

Reklama w internecie | 531 144,33 344 725

29 892,90

47 859,51 28 918,65 | 27 727,19

Udziat wydatkéw na
internet w catosci
wydatkéw na kreacje
(w proc.)

8,57 4,61

35 0,71 0,59 39

Lacznie 22 138455 |23 703 170

1428 451

21137211 9986916 | 1358435

Eacznie wydatki
na dziatania
w internecie

2798 477 1516 052

84 409 1300 608 391517 59 031

Udziat wydatkéw
na internet w catosci
kosztow (w proc.)

12,64 6,4

591 6,15 3,92 4,35

Zrédto: Komunikat Pafistwowej Komisji Wyborczej z dnia 13 lutego 2012 r. w sprawie sprawozdar fi-
nansowych komitetéw wyborczych uczestniczacych w wyborach do Sejmu Rzeczypospolitej Polskiej i do
Senatu Rzeczypospolitej Polskiej, przeprowadzonych w dniu 9 pazdziernika 2011 r. (przekazany do oglosze-
nia w Monitorze Polskim), http://pkw.gov.pl/wybory-do-sejmu-rp-i-do-senatu-rp-2011/komunikat-panstwo-
wej-komisji-wyborczej-z-dnia-13-lutego-2012-r.html [dostep: 12.11.2012].
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Tabela 3. Liczba gloséw oddanych w wyborach parlamentarnych 2011 r. — wyniki wyboréw

PO PiS RP SL PSL PJN
Liczba gtoséow 5629773 | 4295016 1439490 | 1184303 | 1201628 315393
Liczba gtoséw w proc. 39,18 29,89 10,02 8,24 8,36 2,19

Zrédio: Obwieszczenie Paristwowej Komisji Wyborczej z dnia 11 pazdziernika 2011 r. o wynikach wybo-
réw do Sejmu Rzeczypospolitej Polskiej przeprowadzonych w dniu 9 pazdziernika 2011 r. (Dz.U. 2011, nr 218,
poz. 1294), http://pkw.gov.pl/g2/2011_10/0a409df0d614d3d42£854615f3ab6286.pdf [dostep: 12.11.2012].

Tabela 4. Wyniki sondazy przedwyborczych 2011 r. przeprowadzonych
przez CBOS (w proc.)

Miesiac PO PiS RP SLD PSL PJN
Marzec 35 18 1 16 4 3
Kwiecien 31 23 1 12 5 2
Maj 37 21 1 12 4 1
Czerwiec 34 22 1 11 5 3
Lipiec 38 17 1 9 4 0
Sierpieri 36 20 1 8 4 0
Wrzesien 37 20 2 7 6 1
Pazdziernik 34 20 7 9 6 1

Zrédlo: Preferencje partyjne przed wyborami, www.cbos.pl/SPISKOM.POL/2011/K_124_11.PDF [do-

step: 12.11.2012].

Analiza jakoSciowa

Przystepujac do jakosciowej analizy uzyska-
nych wynikéw, obliczono korelacj¢ Pearsona —
r liczby gloséw uzyskanych przez wszystkie
partie z wynikami sondazy CBOS. Wynosi ona
0,96 (p > 0,001). Stanowi to przyjeta forme
oceny wiarygodnosci sondazy przeprowadza-
nych przez CBOS i uzasadnienie zalozenia, iz

wyniki CBOS (w poszczegdlnych miesigcach)
stanowi¢ bedg odniesienie do dalszych badari.
Ze wzgledu na dominujace wielkosci liczby
wpiséw pozytywnych i negatywnych (senty-
mentéw) dotyczacych PO i PiS (fora — 62
proc., blogi — 67 proc.) dalszg analiz¢ informa-
cyjnej sity rafinacji przeprowadzono na przy-
ktadzie tylko tych dwdch partii (por. wykres 2).

A RP SLD
308 737
PSL
% 286
PiS
1647
PO
PIN 1476
109

5
1860
Aﬁ Tl
. 741
PiS
- J!
©
340

Wykres 2. Rozklad sentymentéw — wpiséw pozytywnych i negatywnych —
(marzec — paZzdziernik) na forach (A) i blogach (B) dla wszystkich partii (w proc.)

Zrédlo: Obliczenia wiasne.
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Wykres 3. Rozktad liczby wpiséw negatywnych (sentymentéw) na forach oraz wyktadnicze
krzywe trendéw (wykl.) zmian tych liczb dla PO i PiS

Zr6dto: Obliczenia wlasne.

Korelacja r liczby gloséw uzyskanych przez
partie z liczbg pozytywnych wpiséw na blogach
wynosi 0,93 (p > 0,001) — por. wykres 5. Dowo-
dzi to niemal pewnej zaleznosci uzyskanych
z rafinacji wynikéw z rzeczywistymi wynikami
glosowania. Wskazuje jednoczesnie na zasad-
nos¢ poglebionej analizy zasygnalizowanej pra-
widlowosci — znaczace zbieznosci wynikéw ra-
finacji z oficjalnymi wynikami glosowan.

Fora

W trzecim etapie rafinacji dokonano wstgpne;j
analizy ilosciowej uzyskanych wynikéw —
gléwnie na podstawie ich wizualizacji. Poza
bezposrednimi wynikami uzyskanymi z rafina-
cji, dodatkowg formg wizualizacji sg krzywe
ilustrujace trend zmian liczby sentymentéw —
wpiséw pozytywnych i negatywnych — dla
wiodacych w wyborach dwéch partii: PiS
i PO.

Dzigki temu wyrézniono widoczne prawi-
dlowosci/zaleznosci zmiennych uzyskanych
z rafinacji wpiséw. Liczba sentymentéw — wpi-
sOw pozytywnych i negatywnych — na forach
wskazata celowos¢ obliczania réznic migdzy
liczbami tych wpiséw. Wyrazng sit¢ predykcyj-
ng ostatecznych wynikéw wyboréw na podsta-
wie wynikéw rafinacji pokazuje wykres 4.

Informacyjnej wagi uzyskanych, dzigki ra-
finacji, informacji dowodza miary ilosciowe
zaleznosci zmiennych badan: zmiennych nieza-
leznych (danych Zrédlowych) z wynikami rafi-
nacji (zmiennych zaleznych).

W pierwszym etapie dokonano obliczeni ko-
relacji ilosciowych wynikéw sondazy z wyni-
kami rafinacji. Przyktadem tego jest korelacja
miedzy liczbg pozytywnych i negatywnych
wpiséw (sentymentéw) na forach a wynikami
sondazy CBOS dla wszystkich komitetow wy-
borczych w kolejnych miesigcach — od marca
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Wykres 4. Rozktad r6znic migdzy liczbg wpiséw pozytywnych a liczbg wpiséw negatywnych
(sentymentéw) na forach dla PO i PiS

Zrédto: Obliczenia whasne. Wykres obrazuje bilans miedzy wpisami negatywnymi i pozytywnymi, war-
tosci dodatnie odzwierciedlajg przewage wpiséw pozytywnych).

Tabela 5. Korelacja r zwigzku wartosci wynikéw sondazy CBOS z liczbg pozytywnych
i negatywnych wpisow (sentymentéw) na forach dla wszystkich partii
w kolejnych miesigcach

Miesigc r dla wpisow pozytywnych r dla wpisow negatywnych
Marzec 0,70 0,95
Kwiecien 0,81 0,76
Maj 0,83 0,98
Czerwiec 0,89 0,84
Lipiec 0,55 0,46
Sierpieri 0,88 0,93
Wrzesien 0,90 0,87
Pazdziernik 0,23 0,12

Zr6dto: Obliczenia wlasne.

do pazdziernika 2011 r. Wartosci tych wspot-
czynnikéw sg statystycznie znaczace (p >
0,001) z wyjatkiem pazdziernika (ze wzglgdu
na dat¢ wyboréw nie byty to dane z calego mie-
sigca). Dowodzi to statystycznie istotnej zbiez-
nosci wynikéw sondazy z wynikami rafinacji.
Wykazano takze istotny zwigzek migdzy liczba
pozytywnych wpiséw (sentymentéw) na forach
z liczbg uzyskanych przez partie gloséw (wy-
kres 5).

Wspétczynnik korelacji liczby pozytyw-
nych wpiséw na forach z liczbg gloséw wyno-
si 0,93 (p < 0,001).

Zasygnalizowane zwigzki: wpisOw pozy-
tywnych z sondazami i z glosami dowodza
oczekiwanej wiarygodnosci informacji pozy-
skiwanych z rafinacji i potwierdzaja przyjeta
hipoteze, iz rafinacja sieci umozliwia biezacy
monitoring zmiennych preferencji wybor-
czych.
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Wykres 5. Ilustracja podobieristwa proporcji (nie bezwzglednej wielkosci) pozytywnych
wpisow (sentymentéw) na forach z liczbg uzyskanych gloséw

Zrédio: Obliczenia wiasne. W celu poprawienia efektu wizualizacji danych dokonano normalizacji da-
nych wejsciowych (liczbe gtoséw pomniejszono 4250 razy).

Tabela 6. Liczba pozytywnych i negatywnych wpiséw (sentymentéw) na forach

SLD PSL PO PJN PiS RP
Miesi g | B g | B g | B z z z = z =
lesiac s = s s s s g s g s = s
& & e & e & Z & Z & Z &
ct | 85|85 5 |5|5|5|8|%5/|¢%
(= [5) = [5) = %) [~ 5} (=] Q [~ Q
(=7 = (=7 = (=7 = (=7 = = = = =
Marzec 32 | 35 2 12 61| 69 | 4 1 62 | 56 | 1 5
Kwiccieri 8 | 18 3 9 2| 55 | 2 5 | 39 | 120 5 3
Maj 68 | 24 4 | 13 77| 8 | 2 4 | 35 | 38 | 5 2
Czerwiec 23 | 35 2| 4 61 | 52 | 7 9 | 718 | 74 | 3 3
Lipiec 36 | 40 23 | 12 | 63| 34 | 10 2 | 134 | 98 | 16 | 3
Sierpien 51 | 57 29 | 16 | 97 | 131 | 12 2 [ 107 | 125 | 19 1
Wizesien 146 | 122 | 47 | 23 | 305 | 338 | 44 3 | 256 | 386 | 133 | 36
Pazdziemik | 33 | 9 4 3 25 3 2 0 | 39 0 | 57 | 6
Eacznie 397 | 340 | 194 | 92 | 711 | 765 | 83 | 26 | 750 | 897 | 239 | 69

7Zr6dto: Obliczenia wlasne.
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Blogi

Nieco wigkszg wartos¢ informacyjng dotycza-
cq liczby gloséw uzyskanych przez partie od
for6w maja blogi.

nych z rafinacji wpiséw na blogach. Mozna
przyjaé, ze blogi sg istotnym Zrédlem infor-
macji o liczbie gloséw uzyskanych w wybo-
rach.

Tabela 7. Liczba pozytywnych i negatywnych wpisoOw (sentymentéw) na blogach

SLD PSL PO PIN PiS RP
wie |E | E|E|E|E |E|E|E| 8|8 |B|CE
Miesige | 2 |\ 2 | £ | £ | £E |E |E | E | E | E | E | £
Z z Z z Z z iy z iy z iy z
S| 55|85 |8 B E|E|5 |5 |5
= ) = %) = %) = %) =] %) =] %)
=] = =] = =] = =] = =] = =] =
Marzec 72 | 74 | 45 | 44 | 157 | 173 | 41 | 23 | 1290 | 230 | 19 | 16
Kwieciei | 121 | 61 | 71 | 20 | 202 | 143 | 26 | 23 | 144 | 248 | 14 | 3
Maj 152 | 53 | 37| 4 | 205|171 | 3 | 32| 152|218 12| 5
Czerwiee | 152 | 210 | 13 | 30 | 304 | 362 | 78 | 35| 255 | 365 | 31 | 4
Lipiec 58 | 71 | s2| 17 | 26|78 | 2 | 12| 347|217 | 12| 2
Sierpiet 9 | 107 | 96 | 33 | 183 | 168 | 5 | 43 | 215 | 238 | 13 | 40
Wizesiei | 90 | 57 | 86 | 1 | 219 | 87 | 4 | 12| 215| 267 | 194 | 201
Pazdziernik | 222 | 270 | 87 | 105 | 254 | 345 | 1 0 | 214 | 190 | 393 | 169
Lacznie | 957 | 903 | 487 | 254 | 1840 | 1527 | 160 | 180 | 1671 | 2033 | 688 | 440

Zr6dlo: Obliczenia wiasne.

Tabela 8. Korelacja r zwigzku wartosci wynikéw sondazy CBOS z liczbg pozytywnych i nega-
tywnych wpiséw (sentymentéw) na blogach dla wszystkich partii

Miesigce r dla wpis6w pozytywnych r dla wpis6w negatywnych
Marzec 0,95 0,78
Kwiecien 0,97 0,84
Maj 0,98 0,84
Czerwiec 0,95 0,93
Lipiec 0,72 0,42
Sierpieri 0,84 0,79
Wrzesien 0,67 0,24
Pazdziernik 0,38 0,81

Zr6dto: Obliczenia whasne.

O wspomnianej wartosci informacyjnej
Swiadcza przedstawione na wykresie 6 pro-
porcje miedzy pozytywnymi wpisami na blo-
gach a wynikami wyboréw. Wspoéiczynnik
r korelacji migdzy tymi zmiennym wynidst
0,95 (p < 0,001). Dowodzi to o niemal pew-
nej wiarygodnosci informacji pozyskiwa-

Interesujaca jest jednakowa wielkos¢ r =
0,99 (p < 0,001) zaleznosci liczby pozytyw-
nych wpiséw na forach i blogach oraz liczby
wpis6w negatywnych na forach i blogach. Do-
wodzi to znacznego podobieristwa miesigcz-
nych rozktadéw liczby wpiséw pozytywnych
i negatywnych stanowigcych wynik rafinacji.
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Wykres 6. Podobieristwa/r6znice proporcji (niebezwzglednej wielkosci) pozytywnych wpiséw na
blogach z liczbg uzyskanych gltoséw

Zrédio: Obliczenia wiasne. W celu poprawienia efektu wizualizacji danych dokonano normalizacji da-
nych wejsciowych: liczbg gloséw pomniejszono 2500 razy.

Wiarygodnosé wyliczonych statystyk
Wartos¢ informacyjng wyliczonych wspét-
czynnikéw zaleznosci potwierdzajg badania ich
statystycznej istotnosci. Stuzyty temu badania
zwigzku wartosci wynikéw sondazy CBOS
z liczbg negatywnych i pozytywnych wpiséw
(sentymentéw) na blogach dla wszystkich par-
tii. Przyjeto, iz wyniki te mozna uogdlnic i sta-
nowig one takze o wiarygodnosci rezultatéw
uzyskanych z rafinacji wpiséw na forach.
Zwazywszy na wzglednie matg liczbe
préb/danych (tabela 8), w celu zweryfikowania
istotnosci uzyskanych wnioskéw analizy staty-
stycznej policzono wartosci korelacji dla wszy-
stkich kombinacji miesigce—partie (720 kombi-
nacji). Oczekiwano, iz tak obliczone przypad-
kowe korelacje bgdg istotnie odmienne od za-
sadniczych wynikéw przedstawionych w tabeli
10. W kolumnie 3. tej tabeli zawarto wartosci

korelacji liniowej (Pearson), w kolumnie 5 ko-
relacji rang (korelacja Spearmana, czyli korela-
cja liczona na rangach, tj. pozycjach w rankin-
gu wartosci) W odréznieniu od korelacji linio-
wej jest to miara odporna na skalowanie — np.
nie zmienia si¢ po przejsciu z oryginalnych da-
nych np. na ich logarytmy. W kolumnach obok
wartosci korelacji wpisano prawdopodobieri-
stwa (istotnosci statystyczne), ze zaobserwo-
wana korelacja jest wigksza lub réwna od kore-
lacji miedzy wszystkimi zrandomizowanymi
(przypadkowymi) danymi (720 kombinacji),
czyli wektorami sondaz i blog, z ktérych jeden
ma przestawione (przepermutowane) wartosci.
Innymi stowy, mozna z pomijalnym bigdem
statystycznym méwi¢ o niemal pelnej staty-
stycznej zaleznosci tresci pozytywnych i nega-
tywnych wpiséw (sentymentéw) na blogach
z sondazami.
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Tabela 10. Wartos¢ korelacji Pearsona i Spearmana zwigzku wartosci wynikow sondazy CBOS
z liczbg negatywnych i pozytywnych wpiséw na blogach dla wszystkich partii wraz
z wartosciami istotnosci

Woi Miesi Pearson Spearman
pIsy lesiace korelacja istotnos¢ korelacja istotnos¢
marzec 0,948 1,000 1,000 1,000
kwiecienl 0,969 1,000 1,000 1,000
maj 0,976 1,000 0,971 1,000
Pozytywne czerwiec 0,954 0,996 0,829 0,983
lipiec 0,720 0,926 0,943 0,999
sierpieri 0,844 0,981 0,886 0,992
wrzesien 0,672 0,954 0,829 0,983
pazdziernik 0,382 0,776 0,600 0,912
marzec 0,779 0,947 0,943 0,999
kwiecienl 0,836 0,965 0,886 0,992
maj 0,843 0,961 0,754 0,961
Negatywne czerwiec 0,935 0,996 0,886 0,992
lipiec 0,42 0,832 0,886 0,992
sierpien 0,785 0,951 0,714 0,949
wrzesien 0,237 0,683 0,429 0,822
pazdziernik 0,806 0,986 0,943 0,999

Zrédto: Obliczenia zostaty wykonane przez dr. hab. Piotra Pokarowskiego z Instytutu Matematyki Sto-

sowanej i Mechaniki Uniwersytetu Warszawskiego.

Prawidlowos¢ ta obejmuje pozostale wyni-
ki méwigce o wartosci korelacji wpiséw z in-
nymi zmiennymi (sondaz, liczba gloséw, na-
ktady finansowe). Moze by¢ ona traktowana ja-
ko wskazéwka celowosci dalszej analizy tego
typu zwigzkéw w celu uzasadnionej statystycz-
nie predykcji, np. wyboréw parlamentarnych.

Naklady na kampani¢ wyborcza

Analiza ilosciowa kosztéw poniesionych przez
poszczegdlne partie w okresie wyborczym
wskazuje na catkowity brak zwigzku (r = 0,06)
miedzy kosztami utworzenia i utrzymania stro-
ny internetowej komitetu a liczbg uzyskanych
gltoséw. Dowodzi to nadzwyczaj malej (wy-

Tabela 11. Korelacja r kosztéw kampanii z liczbg uzyskanych gtoséw

Koszty kampanii Wspoélcezynnik korelacji Pearsona

Koszty utworzenia i utrzymania strony internetowej komitetu 0,06
Wykonanie materialéw wyborczych, w tym prace koncepcyjne,

prace projektowe i wytworzenie 0,61
Suma wszystkich naktadow 0,72
Korzystanie ze sSrodkéw masowego przekazu i nosnikéw plakatow 0,75
Udziat wydatkéw na internet w catosci wydatkéw na media 0,76
Reklama w internecie (koszt ustugi emisji) 0,86
Naktady na internet tgcznie 0,89
Reklama w internecie 0,98

Zrédlo: Obliczenia wiasne.




mownej) skutecznosci deklarowanych przez
komitety naktadéw na strony internetowe.
Znacznie wigksze zaleznosci liczby glosow
stwierdzono z innymi naktadami.

Dane zawarte w tabeli 8 wskazujg na nad-
zwyczajng skutecznos¢ naktadéw na reklame
w internecie, znacznie wigksza od naktadéw na
media, srodki masowego przekazu i nosniki
plakatéw.

Zakonczenie

Rafinacja zasobéw Big Data umozliwia ilo-
Sciowg analiz¢ — rafinacje — szerokiego spek-
trum pierwotnej, nieustrukturyzowanej orygi-
nalnej informacji (w omdéwionych wynikach
badafi — ponad 2 mln wpiséw). Dowiedziono,
iz rafinacja kreuje nowg przestrzen wartoscio-
wych Zrédet informacji i otwiera nowe drogi do
badafi nad ich poszukiwaniem.

Badania tego typu wymagajg zmian meto-
dologii i narzg¢dzi oraz znaczacych mocy obli-
czeniowych wykorzystanych do eksploracji.
Chodzi tu o kolekcjonowanie tematycznych
informacji, ich precyzyjne filtrowanie
(w omawianym przypadku odrzucono okoto
90 proc. wpiséw) i zasadniczg analiz¢ infor-
macji pozyskiwanych z sieci — poszukiwanie
informacji o sentymentach i ich obrébka staty-
styczna.

Uzyskane wyniki badain dowodza podo-
biefistwa, niemal identycznosci uzyskiwanych
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dzigki rafinacji danych o poparciu dla poszcze-
g6lnych partii politycznych uczestniczacych
w wyborach parlamentarnych 2011 r. z wynika-
mi sondazy opinii publicznej oraz oficjalnymi
wynikami ogloszonymi przez PKW.

Doglebna analiza rozktadu sentymentéw
stwarza nawet szanse na przewidywanie przy-
sztych zmian szacowanych wartosci danych
(por. wykres 4). Zmierzanie ku temu celowi —
stworzenie funkcji predykcji — wymaga zaan-
gazowania narzedzi statystycznych uwzgle-
dniajacych jednoczesnie wiele parametréw, np.
w postaci funkcji regresji wielokrotnej. Owe
parametry to m.in. wiarygodnie wskazane w ar-
tykule wartosci sentymentéw pozyskiwanych
z wpiséw na forach i na blogach.

Nie mniej wazne od wartosci merytorycz-
nej uzyskanych wynikéw jest wielokrotnie
mniejszy koszt uzyskanych, dzigki rafinacji, in-
formacji, wobec kosztéw zdobywania tych sa-
mych informacji w tradycyjny sposéb — droga
sondazy.

Wyniki przedstawionych badai dowodza,
iz Big Data przestaja by¢ ferra incognita dla
nauk spotecznych. Waznym wyzwaniem jest
doskonalenie metodologii rafinacji oraz opra-
cowanie stosownych narzedzi do rafinacji in-
formacji sieciowej, przyjaznej dla uzytkowni-
kéw formy dostarczania wynikéw, a co najwaz-
niejsze — przekonania o uzytecznosci tego no-
wego Zrédta informacji.



