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Jak nauczy¢ metode samodzielnosci?
O ,,uczgcych sie metodach” analizy tresci

Streszczenie. Systemy uczace sie najpowszechniej stosowane sg w analizach danych iloscio-
wych (quantitative data analysis — QUAN). Rzadko sie jeszcze zdarza, aby siegali po nie bada-
cze i analitycy zajmujacy sie danymi jakosciowymi (qualitative data analysis — QUAL). Tymczasem
rozwigzania z zakresu machine learning, osiagniecia z obszaru natural language processing, za-
awansowane statystyczne systemy uczgce sie mogg by¢ stosowane w analizach danych teksto-
wych. Niniejszy artykut ma na celu przyblizenie sposobu dziatania i stosowania metod uczacych
sie (MUS). Opisane zostaty podstawowe, dostepne w wybranych programach CAQDAS (ze szcze-
gbélnym uwzglednieniem programu Qualrus), techniki wspierajgce opracowanie materiatow tek-
stowych. Charakterystyka ta dotyczy automatycznych i pétautomatycznych metod kodowania.
Podano takze przyktad zastosowania systemoéw uczacych sie do analiz tekstowych (transkrypcji
z wywiadow FGl). Wskazano mozliwosci rozwoju metod uczacych sie. W podsumowaniu zapre-
zentowane zostaty trudnosci zwigzane ze stosowaniem omawianych metod.

Stowa kluczowe: systemy uczgce sie, Text Mining, kodowanie, kodowanie automatyczne,
kodowanie pétautomatyczne, strategie kodowania, analiza tresci, system ekspercki, referencyj-
na teoria znaczenia, machine learning, natural language processing, NLP, CAQDAS, Qualrus, QDA
Miner.

Wprowadzenie

Analityk danych jakosciowych staje wspodtczesnie przed wieloma dylema-
tami. Jedne z nich dotyczg wyboru obszaru, do stosowania i testowania roz-
wigzan analitycznych (blogi, transkrypcje wywiaddéw indywidualnych lub wy-
wiaddéw grupowych, prasa, Internet), drugie zwigzane sg z decyzjg o zakresie
danych branych pod uwage. Jeszcze inny dylemat towarzyszy ambicji do roz-
wijania technik analitycznych. Takim obszarem, w ktérym obserwowany jest
szybki rozwéj technik QUAL, jest kodowanie materiatéw tekstowych. Wsrod
dostepnych na rynku istniejg takie rozwigzania CAQDAS, ktére dysponujg al-
gorytmami potrafigcymi kodowac¢ dane tekstowe automatycznie. Niektére
z tych technik kodowania dziatajg niczym czarne skrzynki. Analityk nie zna ich
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budowy, ani sposobu, w jaki przetwarzajg one dane. Co prawda oprogramo-
wanie takie pozwala np.: zdefiniowaé jednostke analizy; okresli¢ stowa kluczo-
we; wskazac¢ fragment tekstu, wykorzystywany jako wzorzec do kodowania
(por. QDA Miner), ale nie daje to petnej wiedzy o sposobie dziatania techniki
analitycznej. Istniejg jednak rozwigzania CAQDAS, ktore oferujg transparent-
ne metody i techniki wspierajgce prace z kodowaniem tekstow. Taka sytuacja
oznacza, dla analityka, mozliwosé nie tylko zapoznania sie z definicjg algoryt-
mu, ale takze jego modyfikacje. Mamy wiec do czynienia z sytuacjg, w kté-
rej oprogramowanie niesie ze sobg mozliwos¢ samodzielnego budowania sys-
temoéw uczacych sie kodowania tekstow (por. Qualrus). Daje to wiele nowych
mozliwosci rozwoju metodologii analiz jakoSciowych. CAQDAS, ktdre pozwa-
la projektowac¢ metody i algorytmy, to niemal ,nieograniczone” srodowisko
dla wyobrazni analityka. Omawiane tutaj rozwigzania — rozwijajgc propozycje
Jakuba Niedbalskiego (Niedbalski 2013: 153-166) — mozna nazwac pigtg gene-
racjg CAQDAS. Ten nowy etap ewolucji oprogramowania wspierajgcego analizy
danych jakosciowych posiada jeszcze jedng istotng ceche. Spetnia mianowicie
istotne — z punktu widzenia poznania naukowego — kryterium transparentnosci
metodologicznej w analizach jakosciowych.

W niniejszym artykule zaprezentuje sposdb, w jaki mozna wykorzystaé
otwarte srodowisko analityczne do budowy systemdéw uczacych sie kodowania.
Zaczne od syntetycznego opisu systemow uczgcych sie. Pokaze mozliwosci zwia-
zane z budowg takiego systemu, wykorzystujgc mozliwosci, jakie daje w tym za-
kresie program Qualrus. Na zakonczenie zaproponuje kilka sposobdéw rozwijania
metod uczacych sie i dodam refleksje zwigzang z ograniczeniami charakteryzo-
wanego tu podejscia.

Stowo o popularnosci systemoéw uczacych sie

Wzrost mocy obliczeniowej komputerdw osobistych oraz pojemnosci ich pa-
mieci stworzyt w ostatnich latach mozliwosci zaréwno gromadzenia olbrzymich
ilosci informacji, jak i ich przetwarzania. W konsekwencji obserwujemy szybki
rozwdj réznorodnych algorytmicznych metod odkrywania wiedzy ukrytej w da-
nych. Ich liczba jest tak ogromna, ze opis szczegdétowych rozwigzan wymagat-
by opracowania encyklopedycznego. Dla uproszczenia na ilustr. 1 pokazuje kla-
sy tych rozwigzan. Zaledwie kilka z nich zostanie omdéwionych w dalszej czesci
artykutu.

Metody uczgce sie sg powszechnie stosowane w bardzo wielu dziedzinach:
od badan medycznych do przewidywania kurséw gietdowych, od przemystu
do gier komputerowych. Oto kilka ich najczestszych zastosowan:
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Ilustr. 1. Obszary, z ktérych korzystajg i w ktérych wykorzystywane sg metody uczace sie
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Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: Duch (1997); Bolc, Cytowski (1989, 1991);
Cichosz (2000)

a) przetwarzanie jezyka naturalnego: ttumaczenie, odkrywanie wiedzy
w wypowiedziach (Demski 2011), systemy dokonujgce automatycznych stresz-
czen, ocena stopnia przystepnosci lub ztozonosci tekstu — fog index (Gunning
1952),

b) systemy eksperckie: doradztwo, systemy rekomendacji — recommender
systems (Jannach i in. 2010; Ricci i in. 2011),

c) rozwigzywanie zadan i gry logiczne: logistyka, planowanie, prognostycz-
ne zadania w ramach ekonomii, szachy (systemy uczace gry w szachy poprzez do-
stosowanie poziomu ztozonosci zadania do umiejetnosci gracza, systemy uczgce
sie stylu gry przeciwnika w szachy, por. pojedynek Garri Kasparowa z Deep Blue
(Pandolfini 1997)),

d) rozpoznawanie obrazéw: rozpoznawanie sylwetek i twarzy, rozpoznawa-
nie obiektdw w ruchu, rozpoznawanie tekstéw w obrazach i rozpoznawanie pi-
sma recznego (OCR — Optical Character Recognition), diagnostyka medyczna (Ta-
deusiewicz, Korohoda 1997) i inzynieryjna, rozpoznawanie obrazéow graficznych,
rozpoznawanie obrazéw dzwiekowych i mowy — voice mining (Manning, Ragha-
van, Schutze 2008),

e) optymalizacja wieloetapowych systeméw decyzyjnych: budowa proce-
séw optymalizujgcych jako$é produkcji/zarzadzania (Murty 2010),

f) sterowanie i robotyka: nawigacja, kierowanie pojazdem, sterowanie pro-
cesami produkcji (Kost, tebkowski, Wesierski 2013),

g) inzynieria oprogramowania: budowa testow walidacyjnych oprogramo-
wania, budowa inteligentnych interfejséw (Sacha 2010).
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W wiekszosci obszarow, w ktorych stosowane sg MUS, ogdlny model ucze-
nia sie wyglada podobnie chod istniejg rézne wariacje tego schematu. Powszech-
nie stosowane sg trzy uogdlnienia procesu uczenia sie. W ramach tych rozwigzan
uczenie odbywa sie:

a) z nauczycielem?! (uczenie nadzorowane — to proces, w ktérym poza dany-
mi zastanymi wykorzystywane sg dodatkowe informacje uczace, np. podpowie-
dzi o zalezno$ciach miedzy tematem wypowiedzi a stowami charakterystycznymi
dla danego tematu, wykorzystanie stownikéw klasyfikacyjnych itp.),

b) z krytykiem (uczenie kontrolowane — w tym procesie wykorzystywana
jest tylko informacja o tym, jaki jest cel analizy, bez dodatkowych podpowiedzi
od nauczyciela, np. informacja o trafnosci grupowania wypowiedzi tekstowych
bez podpowiedzi o stowach kluczowych),

c) bez nadzorowania (takim procesem jest na przyktad klasyfikacja wypo-
wiedzi ze wzgledu na ich podobienstwo, ktére moze spetniaé réznorodne kryte-
ria takie, jak: dtugosc ciggu tekstowego, podobienstwo semantyczne, podobien-
stwo profilu autora tekstu itp.).

Powyzej wspomniane zostaty przyktadowe obszary, w ktérych stosowane
sg systemy uczace sie. Przejde teraz do pytania o obszary, w ktérych system
uczacy sie wspiera analityka w pracy z danymi tekstowymi. Oto kilka zastosowan
MUS w pracy z tekstami:

a) rozpoznawanie metod argumentacji,

b) diagnoza sekwencji wypowiedzi prowadzgcych do napiec i konfliktow
podczas FGI,

c) identyfikacja wypowiedzi tekstowych nacechowanych emocjonalnie
i wywotujgcych emocje,

d) rozpoznawanie typowych sekwencji wypowiedzi w wywiadach IDI,

e) analiza schematéw poznawczych w komentarzach oceniajacych,

f) identyfikacja probleméw drazliwych w wywiadach FGl,

g) identyfikacja strategii radzenia sobie w sytuacjach codziennych,

h) klasyfikacja duzych zbioréw artykutéw prasowych w oparciu o schematy
kodowania,

i) diagnostyka specyfiki wypowiedzi zwiekszajgcych popularnos$é postow
na forach dyskusyjnych,

j) identyfikacja liderow opinii, szarych eminencji i grup opiniotwdérczych
na forach internetowych,

k) rozwdj tematycznych stownikéw analitycznych w oparciu o reguty leksy-
kalne (por. artykut w tym tomie o metodzie budowy stownika klasyfikacyjnego
(Tomanek 2014c).

1 W szczegdlnosci s3 to statystyczne metody analizy danych. Znajdujg one réwniez zastoso-
wanie w analizie danych tekstowych (por. Lula 2005; Kornacki, Cwik 2005).
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Po zarysowaniu obszaréw tematycznych, w ktérych wykorzystuje sie MUS, war-
to zada¢ nastepujace pytania: Jak zbudowane sg automatyczne i pétautomatyczne
metody analizy tresci? Jak zastosowad takie metody w analizie tekstow? Jak rozwi-
ja¢ i doskonali¢ metode uczaca sie? Jak interpretowaé wyniki uzyskane za pomoca
MUS? Jakie sg ograniczenia metod uczacych sie stosowanych w analizach tresci?

System samouczgcy sie w Srodowisku CAQDAS (Qualrus)

Skupie sie teraz na opisie systemdéw uczgcych sie, dostepnych w Srodowisku
Qualrus. W oprogramowaniu tym petnig one role tak zwanych ,inteligentnych stra-
tegii kodowania” (ISK) materiatu tekstowego. Ich zadaniem jest sugerowanie kodéw,
jakie mogg by¢ stosowane dla niezakodowanego jeszcze tekstu lub zbioru tekstéw.
Sugestie te opierajg sie na roznych ideach metodologicznych i réznych rozwigzaniach
praktycznych majgcych odzwierciedlaé te idee. Wbudowane w Qualrusie algorytmy:

a) analizujg logike budowy tekstu,

b) szukajg semantycznych zaleznosci pomiedzy stowami i frazami wystepu-
jacymi w tekscie,

c) odkrywajg semantyczne zaleznosci pomiedzy kodami uzytymi wobec
tych samych fragmentéw tekstéw,

d) odkrywajg statystyczne zaleznosci pomiedzy czeSciami mowy wystepuja-
cymi w tekscie,

e) identyfikujg statystyczne zaleznosci pomiedzy kodami zastosowanymi
do wczesniejszych partii tekstu (uczenie z zakodowanych juz partii tekstu).

Wykorzystujgc ISK, Qualrus pozostawia analitykowi decyzje pomiedzy: za-
stosowaniem sugestii, jakg proponuje algorytm (automatyczne kodowaniem tek-
stu), a mozliwoscig samodzielnej konstrukcji modelu kodujgcego (budowa meto-
dy uczacej sie).

Zadania, ktére wykonujg algorytmy Qualrusa, opierajg sie — jak juz wspo-
mniatem — na rozwigzaniach zaczerpnietych z systemdw uczgcych sie. W Qualru-
sie systemy te noszg nastepujgce nazwy:

1) mini-systemy eksperckie,

2) uczenie maszynowe,

3) odkrywanie podobienstw obserwacji,

4) reguty semantyczne i asocjacyjne,

5) analiza NLP.

Metodom tym poswiece teraz wiecej uwagi. Podam przyktady ich zastoso-
wania oraz wskaze wyniki, jakie przynosi ich zastosowanie. Na koricu wspomne
0 ograniczeniach zwigzanych ze stosowaniem tych metod w analizie wypowiedzi
zapisanych w jezyku polskim.
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Ad 1) Mini-systemy eksperckie

Systemy eksperckie to metody, ktére wykonujg ztozone zadania analitycz-
ne, specyficzne dla ekspertéw w danej dziedzinie (Hayes-Roth, Waterman, Lenat
1983; Hess, Chen 2005). W analizie tresci systemy te majg za zadanie odkrywanie
wzoréw w wypowiedziach, zbiorach tekstow.

Wyobrazmy sobie proste zadanie, jakie mozna postawi¢ przed systemem
eksperckim. Niech zadanie to polega na znalezieniu jakiego$ rodzaju zaleznosci.
Stosunkowo prostg regute okreslajacg sposdb szukania zaleznosci mozemy zdefi-
niowac tak: ,Jezeli X to Y” (Hayes-Roth, Waterman, Lenat 1983). Bardziej ztozona
reguta moze wygladac nastepujaco: ,Jezeli N to M lub L”. Zasady tego rodzaju
mogg odwotywac sie i czerpac z:

a) najprostszych modeli logicznych w rodzaju sylogizméw Arystotelesa,

b) ztozonych systeméw logiki w rodzaju logik modalnych (Haack 1997; Wo-
lenski 1996).

Bez wzgledu na poziom ztozonosci reguty moga by¢ efektywne, nawet jesli
MUS, ktdra je wykorzystuje, uwzglednia wiecej niz jedng zaleznos¢ postaci: ,,Je-
zeliXto Y” lub ,Jezeli N to M lub L”. Spdjrzmy na kilka przyktadéw zastosowanych
takich regut do zadania zwigzanego z analizg tresci. Reguty prezentowane bedg
ponizej od najprostszej do najbardziej ztozone;.

Przyktad zadania, w ktérym stosowany jest system ekspercki, to zadanie
klasyfikacyjne. Przed systemem eksperckim mozemy postawié nastepujacy pro-
blem: jak klasyfikowac reakcje werbalne uczestnikéw wywiadu grupowego w sy-
tuacji, w ktérej moderator kieruje w ich strone komunikat w formie zwierzenia.
Analiza dla tak postawionego problemu opiera sie na:

a) zbudowaniu modelu, ktéry kodowat bedzie w transkrypcji FGI:

a. zwierzenia moderatora,
b. reakcje uczestnikéw wywiadu,

b) odkryciu zaleznosci przyczynowo-skutkowej zachodzacej pomiedzy ko-
munikatem moderatora i reakcjami uczestnika wywiadu,

c) sklasyfikowaniu reakcji werbalnych przez system uczacy sie.

Wyobrazmy sobie i zdefiniujmy reguty, za pomoca ktérych system ekspercki
bedzie poszukiwat rozwigzan dla postawionego powyzej zadania.

Reguta 1: najprostsza z regut szuka odpowiedzi na nastepujgce pytanie: Czy
po komunikacie moderatora wystgpita jakakolwiek werbalna reakcja uczestni-
kéw FGI?

Taka reguta zwréci informacje w postaci 0-1 dla kazdego wystgpienia ko-
munikatu moderatora i sytuacji, w ktérej zidentyfikowana zostanie jakakolwiek
werbalna reakcja. Odwotujgc sie do naszego zadania, zastosowanie reguty 1
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da nam odpowiedz? informujaca, czy po zakomunikowaniu przez moderatora
informacji w formie zwierzenia uczestnicy FGI zareagowali werbalnie na taka
wypowiedz?.

Ogdlne pytanie, dla ktérego konstruowana jest reguta 1, brzmi: Czy po okre-
$lonym komunikacje ,K” wystgpita reakcja ,R”?

Reguta 2: troche bardziej ztozona reguta szuka odpowiedzi na nastepujgce
pytanie: Czy po komunikacie moderatora wystgpita okreslona (juz nie jakakol-
wiek) reakcja uczestnikéw FGI (np. reakcja emocjonalna)?

Taka reguta zwrdci informacje w postaci 0-1, ale dla okreslonej werbalnej re-
akcji. W naszym zadaniu zastosowanie reguty 2 zwréci informacje odpowiadajaca
na pytanie, czy po zakomunikowaniu przez moderatora zwierzenia uczestnicy fo-
cusa zareagowali emocjonalnie®.

Reguta 2 przynosi odpowiedz na pytanie: Czy po okreslonym komunikacie
,K,” wystapifa okreslona reakcja ,R,”.

Reguta 3: bardziej ztozona reguta udzieli odpowiedzi na pytanie: Czy po ko-
munikacie moderatora wystgpita okreslona (juz nie jakakolwiek) reakcja emocjo-
nalna i czy reakcja ta miata okreslong (juz nie jakgkolwiek) site?*

Taka reguta dostarczy wiedzy o sile emocjonalnej okre$lonej reakcji, ktéra
wystgpita po komunikacie (zwierzeniu) moderatora.

Reguta 3 da odpowied? na pytanie: Czy po okreslonym komunikacie ,K,” wy-
stgpita okreslona reakcja ,R,” o sile ,,S”.

Jak podkreslatem wczesniej, zarowno proste, jak i zaawansowane reguty
mogg by¢ bardzo efektywne. Natomiast trafnosc ich wyszukiwania (do pewne-
go stopnia®) rosnie wraz z liczbg regut zastosowanych w modelu analitycznym.
Wyobrazmy sobie, ze poszukujemy odpowiedzi na pytanie o rodzaj i site reak-
cji na zwierzenia moderatora wypowiedziane podczas FGI. Do rozwigzania tego
zadania wykorzystujemy reguty klasyfikacyjne i stowniki klasyfikacyjne®, ktore
wbudowujemy w system ekspercki. Taki jeden mini-system ekspercki rozwigzuje
zatem nastepujgce zadania:

a) identyfikuje: zwierzenia moderatora oraz wypowiedzi bedace reakcjami
na zwierzenia moderatora,

2 Taka analiza wymaga dookreslenia warunku brzegowego wyznaczajgcego ramy jednost-
ki analitycznej, np. obszaru, w ktérym znaleziona wypowiedz kwalifikowana jest jako reakcja
na bodziec moderatora. Inny sposdb okreslenia warunku brzegowego to zdefiniowanie obszaru
analitycznego jako zakresu tekstu objetego analizg, a wiec tekstu od wypowiedzi moderatora
w, do kolejnej wypowiedzi moderatora w,, ;.

3 Jest to przyktadowy typ reakcji, jeden z wielu mozliwych do zdefiniowania w takiej analizie.

4 0 analizie tadunku emocjonalnego w wypowiedziach por. Tomanek (2014a).

®> Do momentu przeuczenia modelu, por. Wang 2006.

& Por. Tomanek (2014c).
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b) klasyfikuje: wypowiedzi bedace reakcjami na zwierzenia moderatora
w ramach zdefiniowanych rodzajéw wypowiedzi (np. reakcja oparta na empatii,
interpretacja rozumiejaca, reakcja zadaniowa, zdziwienie itp.),

c) okresla: site reakcji werbalnej.

Opisane powyzej reguty oraz model, w ktérym zostaty wykorzystane, w roli jedno-
stek analizy, wykorzystuja:

a) czesci wypowiedzi: stowo, fraza, zdanie, paragraf, tekst zakwalifikowany
przed dany kod,

b) kody: wystgpienie kodu, relacje kodu wobec kodu.

W Qualrusie analiza tresci realizowana przez mini-systemy eksperckie postu-
guje sie kilkoma rozwigzaniami analitycznymi. Sg nimi:

a) reguty predykcyjne — oparte sg na takich koncepcjach, jak: ,, X wywotuje
Y” lub ,, X jest zwigzane z Y”; te dwa zdania warunkowe pozwalajg na analize pre-
dykcyjna wystgpienia kodéw lub stéw,

b) analiza wspétwystepowania — to rozwigzanie stosowane jest wtedy, gdy
okreslona kombinacja kodow zostaje uznana za specyficzng dla danego segmentu
tekstu. Jesli wiec pojawia sie tekst o podobnej specyfice, wtedy wynik analizy wspét-
wystepowania to de facto sugestia zastosowania kodéw dla danego segmentu tekstu.
Analiza ta czerpie ze sposobu, w jaki tekst byt w przesztosci kodowany przez kodera,

c) analiza sekwencji — technika odkrywania sekwencji kodéw w Qualru-
sie. Polega ona na przewidywaniu wystgpie kodéw w danym segmencie tekstu
w oparciu o sekwencje koddéw wystepujgcych w segmencie go poprzedzajgcym.
Analiza ta wymaga, aby tekst byt dobrze ustrukturyzowany, a wiec taki, w ktérym
rozgraniczone sg w sposob wyrazny porcje (segmenty) tekstéw (np. wypowiedzi
moderatora, wypowiedzi uczestnikdw FGl itp.),

d) analiza kontekstowa — reguty analizy kontekstowej opieraja sie na wyszukiwa-
niu stéw specyficznych dla zakodowanych fragmentéw tekstu. Te specyficzne stfowa
sg wykorzystywane sg jako wskazniki. Jesli algorytm zidentyfikuje je w niezakodowa-
nym tekscie program Qualrus sugeruje wykorzystanie okreslonego kodu, dla ktérego
wskazane stfowa sg specyficzne. Analiza kontekstowa stosowana jest réwniez do catych
dokumentdéw tekstowych. W takim przypadku sugestia uzycia kodu pochodzi z wyni-
kéw analizy przeprowadzonej na innych zakodowanych dokumentach. Jesli dokument
analizowany jest podobny np. pod wzgledem stéw kluczowych w nim wystepujgcych
do dokumentdw juz zakodowanych, wéwczas proponowane jest uzycie kodu, ktéry
wystgpit w innym dokumencie najbardziej podobnym do dokumentu analizowanego.

Ad 2) Uczenie maszynowe

Strategie analityczne kryjace sie pod nazwag machine learning (ML) to strate-
gie uczace sie (Winston 1975; Avron, Cohen, Feigenbaum 1990). W procesie ucze-
nia sie techniki te odwotujg sie do udokumentowanych wynikédw pracy analityka.
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W obszarze kodowania mozna powiedzie¢, ze model ML analizuje decyzje, ktére
analityk podejmowat podczas procesu kodowania. ML w decyzjach tych identy-
fikuje to, co powtarzalne. Stosuje sie tu zatem kryterium frekwencyjne. Celem
tego procesu jest zbudowanie modelu opartego na zidentyfikowanych kryteriach
decyzyjnych analityka. Kryteria te nastepnie beda stosowane do tekstdw jeszcze
nieanalizowanych. Qualrus wyposazony jest w dwa modele ML. S3 to:

1) Identyfikacja wspotwystepowania par kodéw. Ta metoda dokonu-
je analizy wspdétwystepowania koddéw, ktére wykorzystywat koder, a nie tych,
ktdére sugerowat inteligentny system kodowania. Za kazdym razem, kiedy dwa
lub wiecej koddw jest uzytych dla okreslonego fragmentu tekstu, to informacja
ta jest wykorzystywana do wyliczenia warunkowego prawdopodobienstwa wy-
stgpienia kazdego kodu z danej pary kodéw wspotwystepujgcych. Odwotujgc sie
do rozwazanego w poprzednim paragrafie przyktadu, dzieki opisywanej tu anali-
zie mozemy dowiedziec¢ sie:

a) jakie jest prawdopodobienstwo wystgpienia wypowiedzi o charakterze
emocjonalnym wsrdd reakcji uczestnikdéw FGI na zwierzenie moderatora,

b) jakie jest prawdopodobienstwo, ze wypowiedz nacechowana emocjonal-
nie poprzedzona jest zwierzeniem moderatora’;

2) Ocena wydajnosci metod adaptacyjnego uczenia sie. Ta metoda moni-
toruje poziom, z jakim koder wykorzystuje proponowane przez ISK sugestie do-
tyczace kodowania. Qualrus zapisuje czestotliwosé, z jakg automatyczne sugestie
systemu uczgcego sg akceptowane przez analityka. Jesli analityk korzysta z suge-
stii i dokonuje kodowania zgodnie z nimi, woéwczas wzrasta poziom trafnosci me-
tod ISK. Wynik ten przektada sie na zwiekszenie liczby sugestii kodowania przez
model ML. Natomiast gdy stosunek akceptacji do odrzucenia sugestii systemu
spadnie ponizej ustalonego przez analityka progu, wtedy metoda ML uzyskuje
status nietrafnej i automatycznie zaprzestaje przesytania sugestii. Metoda ta jest
dobrym przyktadem systemu uczgcego sie z nauczycielem.

Ad 3) Analiza podobienstwa obserwacji (case-based reasoning CBR)

Whnioskowanie o pojawiajgcych sie wypowiedziach na podstawie innych zna-
nych wypowiedzi jest naturalng metoda stosowang przez ludzi, poniewaz opiera
sie na wiedzy wyniesionej z przesztych doswiadczen (Leake 1996; Schank 1982).

7 Technika ta jest w Qualrusie parametryzowalna. Oznacza to, ze mozliwe jest samodzielne
zdefiniowanie poziomu istotnosci wartosci prawdopodobienstwa warunkowego oraz minimalne;j
liczby fragmentow tekstow, w ktérych zaobserwowane musi by¢ wspoétwystepowanie kodéw. Je-
$li spetnione sg warunki okreslone w obu tych parametrach, wéwczas Qualrus bedzie sugerowat
uzycie kodu. Podobne rozwigzanie w ramach analizy sekwencji kodéw oferuje QDA Miner.



182 Krzysztof Tomanek

W kontekscie analizy tekstu metoda CBR bazuje na zatozeniu, ze najprostszym
sposobem na zakodowanie tekstu jest odwotanie sie do juz zakodowanych jego
czesci. Technika analityczna kryjaca sie pod frazg ,,odwotanie sie” oznacza:

a) poréwnanie fragmentu tekstu niezakodowanego do fragmentéw tekstu
juz zakodowanych (analiza pod katem wystgpienia tych samych/podobnych stéw),

b) poréwnanie zakodowanych za pomocg tych samych lub podobnych ko-
dow fragmentéw tekstow (analiza wystgpienia tych samych/podobnych kodow
lub stow).

W przypadku (a) wynikiem analizy CBR jest propozycja zastosowania kodéw
do tekstu, ktéry nie jest zakodowany. Postugujac sie przyktadem, na ktéry po-
wotywatem sie we wczeséniejszych akapitach, mozemy dla werbalnych reakcji
na zwierzenie moderatora otrzymac takie sugestie koddéw, jak: empatia, podej-
Scie zadaniowe, zdziwienie, silna reakcja emocjonalna.

W przypadku (b) poréwnanie zakodowanych fragmentow tekstéw moze
przynie$¢ wynik podobny do tego, jaki uzyskujemy w kodowaniu zogniskowa-
nym. Poréwnanie fragmentow tekstéw juz zakodowanych moze przynie$é naste-
pujace przyktadowe sugestie:

a) pogtebienie kodowania: zamiast kodu pozytywne emocje uzycie kodu
bardzo silne pozytywne emocje.

b) uzycie trafniejszego kodu: zamiast kodu ciekawos¢ uzycie kodu cieka-
wosc i wspdtczucie.

c) dodanie nowego kodu: poza istniejgcymi kodami (np. wspodtczucie, zro-
zumienie, troska) uzycie metakodu (np. empatia).

Ad 4) Reguly asocjacyjne i semantyczne

Celem kolejnej z metod samouczacych sie jest takze podpowiadanie sposo-
bu kodowania tekstu, ale tym razem podstawa dla tych podpowiedzi jest inna
niz opisane do tej pory. Jest nig wynik analiz stosujgcych reguty asocjacyjne i se-
mantyczne. Kluczowym jest wiec zdefiniowanie tego, co rozumiemy i nazwiemy:
powigzaniem koncepcyjnym (opartym na regutach asocjacyjnych), zwigzkiem se-
mantycznym (znaczeniowym). Qualrus umozliwia postuzenie sie kilkoma rozwia-
zaniami. Oto one:

a) odkrywanie zwigzkéw pomiedzy koncepcjami oparte jest na dwdch ide-
ach zaczerpnietych z filozofii jezyka. Sg to:

- ogodlna teoria znaczenia (systemic meaning of a concept) — pozwala na t3-
czenie modeli koncepcyjnych na podstawie relacji logicznych zachodzacych po-
miedzy koncepcjami (Kaplan 1964). Postuze sie przywotywanym wczesniej w tym
tekscie przyktadem. Przyjmijmy, ze termin ,,empatia” oznacza: zdolnos¢ do posta-
wienia siebie na miejscu drugiej osoby (Elliot i in. 1997). Obserwujac réznorodne
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reakcje uczestnikow FGI na zwierzenie moderatora mozemy zidentyfikowac te,
ktére beda swiadectwem tego, co okreslilismy empatia. Dziatanie systemu ucza-
cego sie oparte na regutach asocjacji polega w tej sytuacji na analizie wypowie-
dzi objetych kodem empatia. Wyposazony w stowniki analityczne system uczacy
sie zidentyfikuje w wypowiedziach takie elementy, jak: (a) emocje, (b) pytania,
(c) sktonnos¢ do udzielania pomocy. Jesli system uczacy sie posiada rozbudowa-
ny przez analityka model koncepcyjny pojecia empatia, wéwczas identyfikacja
wskazanych trzech elementdw pociggnie za sobg sugestie kodowania ich odpo-
wiednio jako: empatie emocjonalng (emocje), empatie poznawczg (pytania), po-
twierdzenie hipotezy empatia—altruizm (cheé¢ pomocy).

- referencyjna teoria znaczenia (referential meaning of a concept) — wyraza
sie w praktyce w stosowaniu definicji operacyjnych pojec i terminéw. W ten spo-
s6b definiowane znaczenie zostaje powigzane z jego empirycznymi wskaznikami
— czyli z: zachowaniami, przedmiotami, zjawiskami (Carnap 1956; Putnam 1975;
Kripke 1980). W przyktadzie dotyczacym zwierzenia i werbalnych reakcji na nie
referencyjna teoria znaczenia jest podstawg do zdefiniowania wskaznikéw w po-
staci zachowan jezykowych, ktére analityk traktuje jako fakty jezykowe wymaga-
jace zakodowania.

b) odkrywanie relacji semantycznych odbywa sie na dwa sposoby:

- pierwszy z nich oparty jest na poszukiwaniu zwigzkéw semantycznych
(semantic networks) pomiedzy wyrazami (Quillian 1968),

- druga strategia (associative networks) opiera sie na poszukiwaniu zwigz-
ku pomiedzy fragmentami tekstu nie tylko w oparciu o relacje semantyczne, lecz
takze relacje referencyjne stowo—obiekt, obiekt—obiekt (Gonzalez, Dankel 1993).
Technika ta stosowana jest w Qualrusie do poszukiwania relacji zachodzgcych
pomiedzy kodami (np. relacje hierarchiczne). W omawianej sytuacji w FGI przy-
ktady takich relacji mogg by¢ nastepujace: empatia emocjonalna — jest wyrazem
emocji, empatia poznawcza — jest formg empatii. Inne rodzaje relacji, jakie pod-
powiada system uczgcy w Qualrusie, odwotujg sie do: zwigzku przyczynowo-
-skutkowego (zps), zwigzku pomiedzy zdarzeniami/zjawiskami. Przyktadem zps
moze by¢ hipoteza: zwierzenie wywotuje empatie.

Ad 5) Analiza NLP

Uczenie maszyn rozumienia jezyka naturalnego jest zadaniem niebagatel-
nym (Barr, Feigenbaum 1981). Zaréwno ttumaczenie automatyczne (Weaver
1955), jak i podejscia ad hoc do danych tekstowych spotykajg dwie podstawo-
we trudnosci. Sg nimi gramatyka (Chomsky 1957) i semantyka danego jezyka
(Schank, Abelson 1977).
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Techniki analizy jezyka naturalnego w Qualrusie prébujg radzi¢ sobie
ze wspomnianymi problemami na dwa sposoby.

Po pierwsze mamy mozliwos¢ zbudowania koszyka stow (bag of words
— BOW), ktéry jest stowng reprezentacja modelu koncepcyjnego wyrazonego
w CAQDAS za pomocg kodu. Taki koszyk stow postuzy systemowi uczagcemu sie
do rozpoznania w jezyku naturalnym wypowiedzi, w ktérych uzyte stowa, frazy
sugerujg, ze jest to fragment tekstu, ktdry wymaga zakodowania. Dzieki BOW
system NLP samodzielnie zakoduje tekst, dajgc analitykowi mozliwos¢ oceny
poprawnosci kodowania (uczenie z nauczycielem). Jesli chcielibysmy zidentyfi-
kowac i zakodowac rézne typy emocjonalnych reakcji uczestnikow FGI na zwie-
rzenia moderatora, mozemy dla tego celu wykorzystaé jeden z istniejgcych stow-
nikéw do analizy sentymentu (Tomanek 2014b). Taki stownik postuzy systemowi
NLP jako punkt odniesienia do kodowania fragmentow transkrypcji®. W praktyce
analiz jako$ciowych trafne dziatanie takiego systemu obserwowano w analizach
wywiadéw medycznych (Brent, Thompson, Mirielli 1995), a takze pokazujac jego
skutecznos¢ w poréwnaniu do kodowania manualnego (Tomanek 2014b).

Po drugie mamy mozliwos¢ badania relacji pomiedzy kodami zastosowany-
mi do tego samego fragmentu tekstu. W takiej analizie stosowana jest metoda
odkrywania relacji semantycznych. System uczacy sie identyfikuje znaczenia kon-
tekstowe stéw kluczowych, ktére byty powodem uzycia kodéw dla tego samego
fragmentu tekstu. Analiza kontekstowa podpowiada zaleznosci, ktére mogg za-
chodzi¢ pomiedzy tekstami i kodami. Zaleznosci te mogg by¢ oparte na nastepu-
jacych trzech relacjach: zalezno$¢ hierarchiczna, relacja zawierania, podobien-
stwo semantyczne.

* % %k

Prezentacje metod uczacych sie dostepnych w CAQDAS (Qualrus) chciatbym
zakonczy¢ odpowiedzig na pytanie zamieszczone w tytule artykutu. Warto pod-
kresli¢, ze istniejg metody, ktére odpowiednio zaprojektowane potrafig samo-
dzielnie wykonywaé réznorodne analizy na danych tekstowych. Zaakcentowad
jednak wpada, ze analizy danych tekstowych wymagajg stosowania ztozonych
modeli analitycznych korzystajacych z analiz QUAL i QUAN. Proces budowy ta-
kich modeli dla potrzeb analiz tekstowych jest mozliwy w otwartych analitycz-
nie srodowiskach programistycznych. Takie srodowisko umozliwia analitykowi

8 W praktyce musieliby$Smy jeszcze zdefiniowac w Qualrusie to, co rozumiemy jako wypowiedz
na zwierzenie moderatora. Moze to by¢ przyktadowo: jedno lub 5 kolejnych zdan zapisanych po wy-
powiedzi moderatora. Moze to by¢ rowniez cigg znakdw nastepujgcych bezposrednio po wypowie-
dzi moderatora i zapisanych do momentu pojawienia sie kolejnej wypowiedzi moderatora.
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zbudowanie modelu dla tak wymagajacych w analizie jezykdéw, jak jezyki fleksyj-
ne. Otwarte srodowisko analityczne CAQDAS pozwala na radzenie sobie z takim
wyzwaniem, poniewaz umozliwia wykorzystanie wiedzy z zakresu: jezykoznaw-
stwa oraz filozofii jezyka, ale tez logiki i statystyki. Ta nowa generacja progra-
mow pozwala analitykom: eksperymentowac w zakresie budowy nowych metod,
pracowac na rzecz algorytmoéw bardziej efektywnych®. Wolnos$¢ w projektowa-
niu nowych rozwigzan jest zapewniona przez postugiwanie sie jezykiem progra-
mowania, ktérego dostarcza CAQDAS. Umiejetnos¢ ta daje swobode budowania
modeli, ktére wspierajg analityka w odkrywaniu wiedzy ,,ukrytej w tekstach”.

Podsumowanie

Metody uczace sie otwierajg przed analitykiem danych jakosciowych nowe
perspektywy. Wsréd najbardziej owocnych mozna wymieni¢ nastepujace mozli-
wosci:

a) wykorzystanie wiedzy z zakresu jezykoznawstwa, filozofii jezyka, logiki
pierwszorzedowej, ale tez logik modalnych, statystyki i matematyki w analizach
tekstéw pisanych w jezykach fleksyjnych,

b) identyfikacja schematéw zachowan koderéw i wykorzystanie ich jako
wzorcowych praktyk kodowania dla celdw uczenia metody samouczace; sie,

c) adoptowanie i rozwijanie systemow uczgcych sie do nowych problemédw
analitycznych, nowych materiatdw zapisanych w tym samym jezyku,

d) rozpoznawanie relacji referencyjnych zachodzacych miedzy znaczeniami
i obiektami wskazywanymi przez znaczenia. Ta technika analityczna jest wspar-
ciem dla problemoéw badawczych, w ktérych testowane sg hipotezy o wielo-
znacznosci analizowanych wypowiedzi i jezykéw. Technika ta jest jednoczesnie
szansg na rekonstruowanie wielu ontologii, zawartych w tekstach,

e) identyfikacja zduplikowanych tekstow, wypowiedzi,

f) rozwdj analiz, ktérych celem jest rekonstruowanie profilu autora tekstu,

g) budowa metody uczenia sie opartych na logikach ,adaptywnych” (Nasie-
niewski 2008), ktére rozwijane moga by¢ niezaleznie od materiatu empirycznego,
z ktérym analityk ma do czynienia w swojej pracy,

h) usprawnianie procesu kodowania tresci poprzez budowe pétautomatycz-
nych i automatycznych systemdéw kodowania.

® Warto dodac, ze nie wszystkie programy, ktére posiadajg zaawansowane algorytmy pracu-
jace z danymi tekstowymi, umozliwiajg ich adaptowanie do nowych problemoéw (np. QDA Miner
i Wordstat, MaxQDA — nie kwalifikujg sie do pigtej generacji CAQDAS). Jako odrebng klase nale-
zatoby tez potraktowad narzedzia, ktdre umozliwiajg stosowanie metod i technik z obszaru QUAL
i QUAN (np. R Studio, Rapid Miner), ale rozwijajg sie szybciej w obszarze analiz ilosciowych.
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Podkresli¢ mozna, ze systemy uczgce w swojej pracy wymagajg zarow-
no nauczyciela, ktéry petni role krytyka, jak i mentora. Opisane w tekscie
przyktady analiz dajg mozliwosé rozwoju systemu uczgcego sie w obu tych
schematach:

a) rozwdj modelu ML: rozwdj stownikéw analitycznych i BOW dzieki no-
wemu stownictwu pochodzgcemu z tekstow klasyfikowanych przez algorytm
ML,

b) rozwdj relacji w ramach associative networks: rozwdj takich relacji se-
mantycznych, jak: symetria, przechodnios$¢, jednoznacznos¢, wieloznacznosé
(przypisanie wielu znaczen do jednego wyrazu, przypisanie jednego obiektu
do wielu wyrazow, przypisanie wielu znaczen do wielu wyrazéw).

Srodowisko CAQDAS, ktére nazwa¢ mozna narzedziem pigtej generacji,
umozliwia szeroki rozwdj metod analizy tresci. Qualrus nie spetnia jeszcze wszyst-
kich warunkéw takiego otwartego srodowiska analitycznego. W szczegdlnosci
w analizach tresci wykorzystuje sie tak zwane koszyki stéw. W tym kontekscie
warto podkresli¢, ze brakuje w Qualrusie:

a) listy czasownikéw, przymiotnikow, rzeczownikéw,

b) tematycznych stownikow analitycznych,

c) stownikow klasyfikacyjnych w rodzaju Five Domains,

d) polskiego stownika synoniméw,

e) polskiego thesaurusa,

f) listy referencyjnej wyrazéw jezyka polskiego.

Stosowanie systemoéw uczacych sie stawia przed analitykiem danych jako-
Sciowych pewne ryzyko. Sktadajg sie na nie:

a) mozliwos$¢ pominiecia w analizach pdtautomatycznych subtelnosci tkwia-
cych w wypowiedziach np.: ironia, zart, parafraza, metafora, aforyzm,

b) mozliwos¢ btednej interpretacji i klasyfikacji takich figur stylistycznych,
jak: metafora, analogia (Weizenbaum 2008).

Na koniec warto wspomnie¢ o wyzwaniach, jakie stojg przed analitykami,
ktorzy korzystajg z metod uczacych sie w ramach analizy tresci. Sg to przede
wszystkim:

a) analizy jezyka naturalnego nieustrukturyzowanego i analizy wypowiedzi
spontanicznych (np. tresci publikowane na forach dyskusyjnych),

b) analizy jezykéw niszowych, slangowych, subkulturowych,

c) taczenie analizy tekstéw i dzwiekdéw/mowy (mariaz text mining i voice
mining).
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How to Learn the Method of Self-Reliance?
The Learning Methods of Content Analysis

Summary. Learning systems are most commonly used in the quantitative data analyzes. It
does not happens to often that those systems are used by researchers and analysts dealing with
qualitative data. Meanwhile solutions taken from such a fields like: machine learning, natural
language processing, statistical learning systems can be used in the text data analysis. This article
aims to explain the mode of action and the use of learning methods applied to the textual data.
Described are basic applications of learning system implemented in CAQDAS tools (with special
emphasis on Qualrus). Highlighted are the possibilities of the use of learning systems for the anal-
ysis of text (e.g. transcription from FGI).

Keywords: learning systems, Text Mining, content analysis, automatic coding, semi-au-
tomatic coding, coding strategies, expert systems, the referential theory of meaning, machine
learning, natural language processing, NLP, CAQDAS, Qualrus.





