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Automatyczna analiza tresci nieustrukturyzowanej
jako przyktad zrodta informaciji dla administracji
publicznej

1. Wstep

Wspbélczesne narzedzia analityczne pozwalajg na przetwarzanie danych
wielu rodzajéw. Przykladem danych tego typu sg dane nieustrukturyzowane,
pochodzace z serwiséw spoteczno$ciowych oraz komentarze zamieszczane pod
artykutami prasowymi. Wedlug typologii UNECE sg one zaliczane do danych
tworzonych przez ludzi. W przeciwienstwie do dwéch pozostatych rodza-
jow danych, generowanych przez urzadzenia oraz powstajgcych w procesach
biznesowych, stanowig one znaczacy odsetek analiz Big Data. Majac do dyspo-
zycji narzedzia Big Data, analitycy sg w stanie przetwarzaé duze zbiory danych
w sposOb inny niz tradycyjny.

W niniejszym artykule opisano przetwarzanie danych Big Data, ktére maja
charakter nieustrukturyzowany i naplywajag nieustannie. Analiza tych danych
jest o tyle trudna, ze wymaga zastosowania wielu nowatorskich metod stuzg-
cych do wyodrebniania najwazniejszych stéw kluczowych z danego komenta-
rza czy wpisu. W kolejnym etapie nalezy przeprowadzi¢ automatycznag analize,
z wykorzystaniem metod Machine Learning, ktéra dostarczy odpowiednio przy-
gotowane dane.

Celem gléwnym niniejszego artykulu jest zaprezentowanie mozliwosci wyko-
rzystania narzedzi Big Data do analizy tresci nieustrukturyzowanych poprzez
analize sentymentu. Jest to analiza danych jako$ciowych pozwalajgca na klasyfi-
kowanie tresci wiadomosci, np. jako pozytywnych, negatywnych lub neutralnych.
Celem czastkowym jest réwniez zaprezentowanie wynikéw pozyskiwanych w taki
spos6b. Uzupetnieniem artykutu jest ocena wiarygodno$ci danych przez zaprezen-
towanie wyzwan i zagrozen w zwigzku z zastosowaniem tego rodzaju narzedzi.

I Uniwersytet Gdanski, Wydzial Zarzadzania.
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Niniejszy artykul zostat podzielony na pie¢ czeSci. Po wstepie, w czeSci
drugiej znajduje sie opis mozliwos$ci wykorzystania narzedzi Big Data w admi-
nistracji publicznej. Cze$¢ trzecia stanowi rozwiniecie czes$ci drugiej poprzez
opis zastosowania analizy sentymentu w typowych dzialaniach podejmowanych
w organizacjach. W kolejnym podrozdziale zawarto opis studium przypadku,
przygotowanego na potrzeby niniejszego artykutu. Cze$¢ piata to analiza mozli-
wosci zastosowania tego rodzaju rozwigzania przez prezentacje wyzwan i zagro-
zen wynikajacych z uzywania go. Ostatnia, szosta czes$é, stanowi podsumowanie
oraz prezentacje wnioskéw z przeprowadzonego badania.

Zawarte w niniejszym artykule studium przypadku odnosi si¢ do wykorzy-
stania narzedzi Big Data do analizy komentarzy i wpiséw w mediach spotecz-
no$ciowych. Ze wzgledu na reprezentacyjnos$¢ tego rozwigzania zdecydowano
sie na wykorzystanie jako medium spoteczno$ciowego Twittera, a jako medium
oferujgce komentarze — typowe medium jakimi sg najpopularniejsze portale
w Polsce.

Hipoteza postawiona w niniejszym artykule jest nastepujaca: zastosowanie
metod text mining i machine learning pozwala uzyskaé wiarygodne informacje
na temat ogdlnej opinii dotyczgcej podejmowanych inicjatyw i zjawisk zacho-
dzacych w otoczeniu.

2. Zastosowanie Big Data w organizacjach

Typowe zastosowanie Big Data w biznesie ma na celu zwigkszeie korzysSci
inwestoréw, m.in. przez prowadzenie akcji marketingowych i ich ocene z wyko-
rzystaniem narzedzi do inzynierii danych (ang. data science)?. Nalezy zwrécié
uwage, ze w wielu opracowaniach pojecia Big Data, inzynieria danych oraz
zarzadzanie danymi sg prezentowane jako jedna spéjna catosé. Podobnie jak
w tradycyjnych zbiorach danych, taka analiza wigze sie z wieloma problemami,
takimi jak reprezentatywnos$¢ danych, pomijanie istotnych zmiennych i koniecz-
no$¢ przeprowadzania imputacji brakujacych danych®.

2 P. Chintagunta, D. Hanssens, J. Hauser, Marketing and Data Science: Together the Future
is Ours, “Gfk-Marketing Intelligence Review” 2016, vol. 8, no. 2, pp. 18-23.

3 G. George, E. Osinga, D. Lavie, B. Scott, Big Data and Data Science Methods for Manage-
ment Research, “Academy of Management Journal” 2016, no. 10.

4 V. Bosch, Big Data in Market Research: Why More Data Does Not Automatically Mean
Better Information, “Gfk-Marketing Intelligence Review 2016, vol. 8, no. 2, pp. 56-63.
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Pomocny w zrozumieniu istoty zarzgdzania duzymi zbiorami danych moze
byé rysunek 1, ktéry przedstawia zalezno$¢ pomiedzy wielkoscia danych a pew-
noscig informacji.
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Rysunek 1. Wielkos§¢ danych a granularnosé¢ danych

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie G. George, E. Osinga, D. Lavie, B. Scott, Big Data and
Data Science Methods for Management Research, “Academy of Management Journal” 2016, no. 10.

Przedstawiony rysunek 1 wskazuje, ze im bardziej szczegdlowe dane posiada
organizacja, tym wiecej powstaje pytan, a mniej dobrych odpowiedzi. Oczeki-
wanym rozwigzaniem byloby zatem przygotowanie zestawu danych, ktérych
zakres mialby granularno$é¢ dedykowana do rozwigzania danego problemu. Jest
to jednak trudne do wykonania z zastosowaniem narzedzi Big Data.

Osobnym, wartym rozwazenia aspektem sg prawne uwarunkowania mozli-
wosci zastosowania Big Data przez jednostki administracji publicznej. W prak-
tyce zawarto$¢ stron internetowych podlega prawnej ochronie, a ich pobieranie
i przechowywanie na dyskach lokalnych moze by¢ nielegalne. Nalezy w szcze-
gblnosci zwroécié uwage na bazy danych, ktére znajdujg sie na stronach inter-
netowych, planowanych dla potrzeb web scrapingu, czyli pobierania danych ze
stron internetowych. Wéwczas nalezy mie¢ na uwadze zapisy okreslonego aktu
prawnego, np. Ustawa o ochronie baz danych®. Konieczne jest zatem uzyskanie
odpowiedzi na nastepujace pytania®:

* W jaki sposéb organizacja przetwarza dane Big Data?
* Jak traktowane sg dane osobowe, jezeli sg zbierane?

5 Ustawa z dnia 27 lipca 2001 r. o ochronie baz danych (DzU 2001, nr 128, poz. 1402), Inter-
netowy System Aktéw Prawnych, http://isap.sejm.gov.pl/DetailsServlet?id=WDU20011281402
(3.11.2016).

6 S. White, 6 Ethical Questions about Big Data, “Journal Of Accountancy” 2016, vol. 222,
no. 4, pp. 1-2.
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* Czy organizacja ocenia ryzyko wykorzystywania okreslonego zbioru danych?

* Czy istniejg procedury lagodzenia ryzyka zwigzanego z niewlasciwym wyko-
rzystaniem danych?

e Czy pomiar ryzyka zwigzanego z wykorzystaniem danych jest efektywnie
monitorowanych?

* (Czy organizacja posiada opracowane reguly udostepniania zgromadzonych
danych dla podmiotéw zewnetrznych?

Odpowiedz na tak postawione pytania pozwala na opracowanie przejrzy-
stych regut zastosowania Big Data w organizacji. Reguly te powinny zostaé
sformutowane w postaci dokumentu i opublikowane do uzytku wewngetrznego
dla pracownikéw organizacji.

3. Analiza sentymentu

Analiza sentymentu (ang. sentiment analysis) pozwala okresli¢ charakter
analizowanego tekstu przez wskazanie na pozytywny lub negatywny aspekt
wypowiedzi. Bardzo czesto analiza sentymentu jest stosowana do przetwarza-
nia tresci wpiséw w mediach spotecznosciowych, np. na Twitterze’. Zastosowa-
nie analizy sentymentu ma jednak szerszy aspekt i moze dotyczy¢ nawet analizy
danych pochodzacych z rocznych raportéw przedsiebiorstw®. Bardziej ztozone
analizy moga dotyczy¢ zjawisk zachodzacych po globalnym kryzysie ekonomicz-
nym’. Jednak najczesciej ocena sentymentu jest wykorzystywana przy analizie
opinii konsumentéw. Jednym z takich zastosowan jest analiza wptywu komen-
tarzy uzytkownikow telefonéw komoérkowych na ich sprzedaz!®. Przyktad ana-
lizy sentymentu, do ktére jako Zzrédto danych wykorzystano portal Twitter.com,
zostal przedstawiony na rysunku 2.

Przyktad pokazany na rysunku 2 wskazuje, ze ekstrakcja i klasyfikacja
danych moze nastepowaé na dwa sposoby — z wykorzystaniem algorytméw typu

7 S. Makarem, H. Jae, Consumer Boycott Behavior: An Exploratory Analysis of Twitter
Feeds, “Journal Of Consumer Affairs” 2016, vol. 50, no. 1, pp. 193-223.

8 M. Pagliarussi, M. Aguiar, F. Galdi, Sentiment Analysis in Annual Reports from Brazilian
Companies Listed at the Bm&fbovespa, “Base” 2016, vol. 13, no. 1, pp. 53-64.

9 E. Lozza, A. Bonanomi, C. Castiglioni, A. Bosio, Consumer Sentiment After the global Fi-
nancial Crisis, “International Journal Of Market Research” 2016, vol. 58, no. 5, pp. 671-691.

10 T. Liang, X. Li, C. Yang, M. Wang, What in Consumer Reviews Affects the Sales of Mobile
Apps: A Multifacet Sentiment Analysis Approach, “International Journal Of Electronic Com-
merce” 2015, vol. 20, no. 2, pp. 236-260.
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Machine Learning, jak réwniez przez zautomatyzowang klasyfikacje sentymen-
tow. W przypadku tego pierwszego rozwigzania algorytmy wykorzystuja ozna-
czenia informacji zawartej we wpisie, np. hashtagi i inne. W drugim przypadku
ekstrakcja tekstu nastepuje tylko na podstawie tresci wpisu. Trzeba zaznaczy¢,
ze w obu przypadkach efektem dzialania algorytmu jest zaklasyfikowanie tresci
do odpowiedniego sentymentu.

Ekstrakcja Machine
cech learning

Wpisy
etykietowane

Ekstrakcja
cech

Wpisy

. ; Etykietowanie (> Ocena
nieetykietowane

Rysunek 2. Analiza sentymentu z wykorzystaniem medium spolecznosciowego Twitter

Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie A. Giachanou, F. Crestani, Like It or Not: A Survey of Twitter
Sentiment Analysis Methods, “ACM Computing Surveys” 2016, vol. 49, no. 2, pp. 28-41.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze medium spotecznos$ciowe Twitter jest relatywnie
tatwe do wykorzystania w analizie, gdyz pojedynczy wpis nie przekracza 140
znakéw!!, Dodatkowo dostep do wpiséw moze sie odbywac za pomoca inter-
fejsow API (ang. Application Programming Interface), przygotowanych przez
wiasciciela portalu'2.

Piszac o analizie sentymentu, nalezy zwroéci¢ uwage, ze istniejg réwniez
mierniki sentymentu, ktérych zastosowanie bazuje na danych ustrukturyzowa-
nych. Wéwczas ich wykorzystanie moze mieé¢ miejsce m.in. w zakresie przewi-
dywania koniunktury na rynku, np. odnos$nie do sprzedazy nieruchomosci's.

4. Studium przypadku

W celu realizacji niniejszego studium przypadku wykorzystano typowe dla
zastosowan Big Data narzedzie, jakim jest Apache Spark z jezykiem Python.

11" A. Giachanou, F. Crestani, Like It or Not: A Survey of Twitter Sentiment Analysis Methods,
“ACM Computing Surveys” 2016, vol. 49, no. 2, pp. 28-41.

12 Developer Twitter.com, https:/dev.twitter.com/overview/api (4.11.2016).

13- G. Marcato, A. Nanda, Information Content and Forecasting Ability of Sentiment Indica-
tors: Case of Real Estate Market, “Journal Of Real Estate Research”, vol. 38, no. 2, pp. 165-203.
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O zastosowaniu tego systemu przesadzila jego wzrastajaca popularnosé, jak
réwniez wystepowanie w literaturze naukowej licznych testéw, ktére wskazujg
na wysoka wydajno$¢ tego narzedzia'®. Mozliwo$¢é potaczenia Zrédel ustruktu-
ryzowanych, jak i nieustrukturyzowanych w systemie plikow HDFS pozwala
na tworzenie rozwigzan hybrydowych, tj. integrujacych te dwa rodzaje danych.
Przyktadem jest hybrydowa hurtownia danych, ktéra taczy tradycyjng hurtow-
nie z danymi przechowywanymi w HDFS'3,

Opisywany przypadek wykorzystuje jezyk Python oraz biblioteki pozwalajace
na web scraping stron internetowych, jak rowniez dostep do mediéw spotecz-
no$ciowych poprzez API. Z punktu widzenia Twittera istotne jest odwolanie si¢
do opcji regionalizacyjnych. Jezeli jednostka samorzadu terytorialnego zloka-
lizowana jest na terenie Warszawy, nalezy jako punkt odniesienia przyjaé war-
to$¢ wskazujaca na ten obszar, przykladowo:

trendsPL = api.trends_place (23424923),

gdzie warto$¢ w nawiasie oznacza kod geograficzny lokalizacji miejscowosci.

Ponizej zaprezentowano dziatanie zaprojektowanego rozwigzania do web
scrapingu i analizy komentarzy na anglojezycznym portalu opisujgcym zjawiska
zachodzace w Polsce. Zdecydowano sie na analize 121 komentarzy znajduja-
cych sie pod artykutem prasowym. Sentyment wpiséw zidentyfikowano poprzez
oprogramowanie przygotowane w jezyku Python z wykorzystaniem Machine
Learning. Prébke wynikéw zaprezentowano w tabeli 1.

Wykorzystane biblioteki Machine Learning pozwolity na zaklasyfikowanie
komentarzy na podstawie zestawu stéw kluczowych. Reczna analiza danych
potwierdzita wiekszo$¢ poprawnych zaklasyfikowan. Nalezy zwréci¢ uwage,
ze stosowane biblioteki stale ewoluuja, co oznacza, ze w niedalekiej przysztosci
trafnos¢ identyfikacji wlasciwego sentymentu dla komentarza bedzie wigksza.
W tabeli 2 przedstawiono zbiorcze wyniki analizowanych komentarzy.

Sposréd 121 analizowanych komentarzy 14 miato wydzwiek pozytywny, z kolei
42 byly neutralne, a 65 — miato wydzwiek negatywny. Wiekszo$¢ komentarzy

14 M. Zaharia, R. Xin, P. Wendell, T. Das, M. Armbrust, A. Dave, M. Xiangrui, J. Rosen,
S. Venkataraman, M. Franklin, A. Ghodsi, J. Gonzalez, S. Shenker, 1. Stoica, Apache Spark:
A Unified Engine for Big Data Processing, “Communications of the ACM” 2016, vol. 59, no. 11,
pp. 56-65.

15 Y. Tian, F. Ozcan, Z. Tao, R. Goncalves, H. Pirahesh, Building a Hybrid Warehouse: Ef-
ficient Joins between Data Stored in HDFS and Enterprise Warehouse, “ACM Transactions On
Database Systems” 2016, vol. 41, no. 4, pp. 1-38.
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zostala trafnie zdefiniowana, co zostato rowniez potwierdzone w ramach przy-

gotowanego rozwigzania, co zaprezentowano w tabeli 3.

Tabela 1. Efekt analizy komentarzy pod artykulem prasowym z wykorzystaniem
algorytm6éw Machine Learning

Lp. | Kategoria Etykieta Prawdopodobienstwo Tres¢ komentarza
0 329045 negatywny 1.000 Really? E...
1 329045 negatywny 0.558 They do the...
2 329045 negatywny 1.000 A huge protest...
3 329045 negatywny 0.989 Poland has responded...
4 329045 negatywny 1.000 Right-wing po...

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Tabela 2. Liczba analizowanych komentarzy

Lp. Rodzaj komentarza Liczba komentarzy
1 | Negatywny 65
2 | Neutralny 42
3 | Pozytywny 14

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Tabela 3. Prawdopodobiefistwo wlasciwego sentymentu przypisanego do komentarza

Lp.

Prawdopodobienstwo

Liczba komentarzy

1.000

83

0.920

0.853

0.447

0.718

0.748

N O U RN

0.766

2
2
1
1
1
1

121

0.588

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wsréd 121 komentarzy prawdopodobienstwo poprawnosci zaklasyfikowania

réwne 1 zostalo zidentyfikowane wsréd 83 komentarzy. Sposréd pozostatych

38 komentarzy wiekszo$¢ miata wskazane prawdopodobienstwo na poziomie

wyzszym niz 0,7. Ze wzgledu na prawdopodobienstwo btednego zaklasyfikowania
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komentarzy w $srodowisku produkcyjnym mozna rozwazy¢ odrzucenie tych
danych.

Jak widaé na powyzszym przykladzie, analiza danych z zastosowaniem narze-
dzi typu Machine Learning moze znaczaco usprawniaé¢ automatyczne analizy
sentymentu. Oddzielnym zagadnieniem jest sprawdzenie, na ile takiego rodzaju
rezultaty sg wiarygodne. Przeprowadzone rozpoznanie pozwala stwierdzi¢, ze
wiarygodno$¢ tego rodzaju analiz pozwala na ich zastosowanie. Potwierdzenie
tego znajduje sie w odsetku poprawnie zaklasyfikowanych komentarzy. Nalezy
jednak mie¢ na uwadze konieczno$¢ uwzglednienia aspektéw zaprezentowa-
nych w cze$ci piatej niniejszego artykutu.

5. Analiza mozliwosci wdrozenia rozwigzania

Analizujac mozliwos¢ wdrozenia tego rozwigzania, nalezy mie¢ na uwadze
wiele aspektéw zwigzanych z przetwarzaniem danych. Po pierwsze analiza Big
Data bazuje na stowach kluczowych, ktére powinny by¢ starannie wyselekcjo-
nowane. Czesto narzedzia typu Machine Learning pozwalajg na dostarczanie
informacji nt. prawdopodobienstwa prawidlowego dopasowania danego senty-
mentu do analizy tres$ci komentarza. Zostato to zaprezentowane w czesci czwar-
tej niniejszego artykutu.

Rozwazajac zastosowania tego rodzaju rozwigzan do analizy danych, trzeba
wzigé pod uwage nastepujgce aspekty:

* Semantyka tresci.

¢ Lematyzacja.

* Analiza anaforyzméw.
* Metody parsowania.

e Identyfikacja jezyka.

e Leksykon.

Semantyka odnosi sie do prawidtowego tgczenia stéw kluczowych. Przykta-
dowo wystepowania stowa ,dobry” nie musi oznaczac pozytywnego wydzwicku
komentarza. Moze to by¢ cz¢$¢ zwrotu grzeczno$ciowego — ,dzien dobry”. Ponadto
stownik powinien zawieraé zestawienia stéw kluczowych w odniesieniu do lema-
tyzacji, czyli mozliwos$ci zapisu stowa kluczowego na wiele sposobdw, z jego
licznymi odmianami. Anaforyzmy, jak réwniez sarkazmy, sg niezwykle trudne
do wykrycia i rowniez moga prowadzi¢ do btednego zaklasyfikowania komen-
tarza. Stad tez zalecane jest wykorzystanie stownika anaforyzméw. Parsowanie
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danych powinno uwzgledniaé¢ wystepowanie btedéw popelnianych przez osoby
tworzace komentarze czy wpisy. Wazna jest réwniez identyfikacja jezyka, gdyz
w niektérych mediach spotecznosciowych komentarze moga wystepowacé w réz-
nych jezykach, nawet gdy dotycza jednego artykutu np. w jezyku angielskim.
Leksykon powinien uwzglednia¢ rowniez szereg stéw, ktére nie majg wplywu
na identyfikacje tresci. Przyktad braku tzw. stop words, czyli wyrazéw niemajg-
cych znaczenia dla analizy tresci zostal zobrazowany na rysunku 3.

Rysunek 3. Przyklad braku tzw. stop words podczas analizy tresci portalu webowego

Zrodio: opracowanie wlasne.

Na zaprezentowanej na rysunku 3 chmurze stéw jednoznacznie widac, ze
najczesciej wystepujace wyrazenia w tresci to ,w”, ,i”, ,na” itd. Usuniecie jedy-
nie spdjnikéw czy przyimkoéw nie pozwoli jednak na prawidlowsa identyfikacje
treSci. Zostato to zaprezentowane na rysunku 4.

swiata

Rysunek 4. Analiza tresci portalu webowego po usunieciu tzw. stop words

Zr6dlo: opracowanie wtasne.

W czasie prowadzenia eksperymentalnych analiz z wykorzystaniem Big
Data stwierdzono, ze leksykon stéw kluczowych powinien by¢ przygotowany
na potrzeby konkretnego portalu webowego lub medium spotecznosciowego.
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Taki leksykon powinien powstaé dopiero po identyfikacji tre$ci znajdujacej sie
na danej stronie internetowej, dla konkretnego artykutu prasowego lub opisy-
wanej inicjatywy.

Podsumowujac: nieprawidlowe zastosowanie jednego z powyzszych aspek-
téw moze prowadzi¢ do powstawania blednych wynikéw analiz. Wazne jest
zatem skrupulatne przygotowanie procesu identyfikacji sentymentu, w zalez-
nosci od zrédta danych.

6. Wnioski i podsumowanie

Przedstawione w niniejszym artykule studium przypadku pozwolito oce-
ni¢ mozliwo$¢ zastosowania analizy sentymentu do badania opinii nt. zjawisk
zachodzacych w otoczeniu. Jak wspomniano na poczatku artykutu, takie roz-
wigzania moga by¢ wykorzystywane przez administracje publiczna do automa-
tycznej analizy odczué zwigzanych z informacjami prezentowanymi na stronach
internetowych.

Jak powidziano w cze$ci piatej niniejszego artykulu, na poprawnos$¢ analiz
tekstu nieustrukturyzowanego ma wplyw przede wszystkim zestaw przygoto-
wanych stéw kluczowych. Pozwala to na wyeliminowanie nadmiarowych stéw,
ktore nie sg istotne w analizie tresci. Dostepne na rynku narzedzia typu Machine
Learning, wspomagajace analizy Big Data, cz¢sto posiadajg przygotowane lek-
sykony stow kluczowych. Ich zastosowanie moze jednak prowadzi¢ do btednych
analiz, co wynika z niedostosowania do analizowanej dziedziny przedmiotowe;j.

Gltéwny cel artykutu, jakim byto zaprezentowanie mozliwosci wykorzysta-
nia narzedzi Big Data do analizy tre$ci nieustrukturyzowanych poprzez analize
sentymentu, zostal osiggniety. Zgodnie z przyjetymi zatozeniami, takie rozwia-
zanie moze by¢ wykorzystywane przez jednostki administracji publicznej do
badania nastrojéw spotecznych, powigzanych z podejmowanymi inicjatywami
i wydarzeniami w otoczeniu. Wazne jest przy tym spelnienie wymogéw praw-
nych i opracowanie przejrzystych regul monitorowania komentarzy i wpiséw
w mediach spotecznos$ciowych, o czym jest mowa w artykule.

Postawiona w artykule hipoteza nt. mozliwosci zastosowania metod text
mining oraz machine learning w celu dostarczania rzetelnej informacji moze
zostaé potwierdzona pod warunkiem dostosowania sie do wytycznych zapre-
zentowanych w artykule.
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Podsumowujgc: narzedzia Big Data znacznie poszerzajg zakres informacji,
jakie jednostki administracji publicznej, jak réwniez inne podmioty gospodar-
cze, moga pozyskac. Przy tym narzedzia te sg ogélno dostepne, w znakomitej
wiekszosSci bezplatne i tatwe w zastosowaniu.
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Automatic Analysis of Unstructured Content as an Example
of a Data Source for the Public Administration

Abstract

Organization management requires access to reliable and verified data, which
allows developing a particular organizational unit by decidents. With information
technology development, processing large datasets to acquire valuable information
is more common. Such a data source can be social media or comments under news
articles. The goal of this article is to present a case study of automatic content analysis
to get a general opinion on the initiative taken by public administration units, espe-
cially self-government institutions. For this reason, a framework has been developed
to allow analysing unstructured content, in which the most common form are com-
ments. The analysis of the results taken from this system allows formulating several
conclusions on Big Data tools usability as well as the reliability of the data acquired
this way.

Keywords: Big Data, social media, text mining, machine learning, sentiment analysis



