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Od CAQDAS do Text Miningu
Nowe techniki w analizie danych jakosciowych

Streszczenie. Celem artykutu jest refleksja metodologiczna nad procesem rozwoju kom-
puterowo wspomaganej analizy danych jakosciowych (CAQDAS), ktéry zmierza w kierunku me-
tod eksploracji danych tekstowych stuzgcych odkrywaniu wiedzy (Knowledge Discovery in Text
Databases, Text Mining). W rozwazaniach tych skupiamy sie na naukach spotecznych, szczegélnie
w socjologii jakosciowej. Zastosowanie wspomaganej komputerowo analizy danych jakosciowych
w obszarze socjologii jako$ciowej stato sie juz poniekad faktem. Srodowisko badaczy jakoéciowych
w Polsce coraz czesciej siega po oprogramowanie CAQDAS w projektach badawczych. Praca z réz-
norodnymi programami CAQDAS prowadzi do wzrostu swiadomosci metodologicznej, co przekta-
da sie na wiekszg doktadnosc i precyzje w procesie analizy danych jakosciowych. Jednakze analiza
danych jakosciowych wykorzystujgca metodologie, algorytmy i techniki Text Mining to swoiste
novum na gruncie socjologii jakosciowej. Text Mining (TM) to zestaw technik, w ktére wyposa-
Zone sg programy przeznaczone do automatycznego lub semiautomatycznego wydobywania in-
formacji z danych tekstowych. Text Mining polega na wykorzystaniu oprogramowania kompute-
rowego do znajdowania ukrytych dla cztowieka, z uwagi na ograniczone mozliwosci percepcyjne
i czasowe, prawidtowosci zawartych w danych tekstowych. Jesli algorytmy analityczne CAQDAS
wykorzystuje sie w pracy z mniejszymi zbiorami danych jakosciowych, to techniki Text Mining po-
zwalajg na prowadzenie analiz, w ktérych wielkos$¢ zbioru danych jest w zasadzie nieograniczona.
W artykule staramy sie ukaza¢ proces rozwoju algorytmow analitycznych CAQDAS w kierunku
Text Mining. Staramy sie takze znalez¢ odpowiedz na pytanie, czy te podejscia sg wzgledem siebie
konkurencyjne czy raczej komplementarne?

Stowa kluczowe: odkrywanie wiedzy w danych, CAQDAS, Data Mining, Text Mining, teoria ugrun-
towana, przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP), odkrywanie wiedzy w danych tekstowych (KDT).

Wstep — eksploracja i odkrywanie wiedzy w danych tekstowych

Z metodologicznego punktu widzenia badacz moze korzystaé z danych
pochodzgcych z wtasnych lub istniejgcych badan empirycznych (dane wy-
wotane, pierwotne) lub z juz istniejgcych Zzrodet danych empirycznych (dane
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zastane, wtérne). W przypadku tradycyjnej analizy typu Data Mining najcze-
Sciej wykorzystuje sie dane zastane, zgromadzone w systemowych bazach
danych, hurtowniach czy repozytoriach. Zalicza sie do nich zaréwno dane
statystyczne i demograficzne, transakcyjne, sprzedazowe, rejestry, oficjal-
ne sprawozdania urzedowe, dokumentacje techniczne, ewidencje, ankiety
personalne pochodzgce z réznego rodzaju instytucji, kroniki, spisy ludnosci,
ksiegi parafialne i inne informacje archiwalne, kwerendy biblioteczne, jak
i wszelkiego rodzaju dane tekstowe: dane ze stron internetowych, zarchi-
wizowane dane z badan jakosciowych, dokumenty osobiste, tj. blogi, listy,
dzienniki, pamietniki, autobiografie, transkrypcje wywiadéw, zapiski obser-
wacji, genealogie — opisujgce i rejestrujgce wydarzenia z punktu widzenia
ich uczestnikéw itp. W naukach spotecznych postugujemy sie danymi ze spi-
sow ludnosci prowadzonych w celach administracyjnych lub publicznych,
aby na przyktad zbada¢ strukture gospodarstw domowych, rozktad docho-
déw i wydatkdw, wzorce imigracji i migracji, zmiany w strukturze rodziny,
mobilnos¢ spoteczng czy cechy obszaréw wiejskich, miejskich i metropolii.
Dane zbierane przez osrodki badania opinii, instytuty naukowe czy organi-
zacje pozarzagdowe sg wykorzystywane do analizy zmian opinii publicznej,
postaw politycznych lub aktywnos$ci spotecznej. Jednoczesnie wraz z rozwo-
jem nowych medidw i technologii informatycznych jako badacze dysponu-
jemy coraz wiekszg liczbg danych jakosciowych dotyczgcych bogactwa zycia
spotecznego. Jednak ztozonos¢ i wielowymiarowos¢ tych informacji wyma-
ga okreslonej metodologii oraz dysponowania odpowiednimi technikami
i narzedziami, zdolnymi do przetworzenia duzej liczby danych tekstowych.
Do takich nalezy rozwijajaca sie w ostatnich latach dziedzina odkrywania
wiedzy w bazach danych (KDD, Knowledge Discovery in Databases) i meto-
dologia eksploracji, drgzenia danych (Data Mining)’. Jej rozwiniecie stanowi
odkrywanie wiedzy w bazach dokumentdéw elektronicznych, wykorzystujgce
mozliwosci przetwarzania jezyka naturalnego w procesie analizy tekstu oraz
zaawansowane techniki i algorytmy eksploracji danych tekstowych (Text
Mining). Konsekwencjg tego procesu jest przechodzenie w obrebie srodowi-
ska CAQDAS od tradycyjnych analiz w stylu Qualitative Analysis, poprzez Qu-
alitative Content Analysis w kierunku Text Mining. Celem tego artykutu jest
przyblizenie problematyki Text Mining oraz refleksja metodologiczna nad
mozliwos$ciami jej wykorzystywania w obszarze wspomaganej komputerowo
analizy danych jakosciowych (CAQDAS).

1 O procesie rozwoju komputerowo wspomaganej analizy danych jakosciowych (CAQDAS)
w kierunku metod eksploracji danych i odkrywania wiedzy w danych (Data Mining) w obszarze
nauk spotecznych, a szczegdlnie socjologii jakosciowej zob. Bryda (2014).
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Co to jest Text Mining?

Text Mining lub szerzej odkrywanie wiedzy z danych tekstowych (KDT, Know-
ledge Discovery in Texts) to dziedzina metod i technik eksploracji danych, ktéra
taczy w sobie zaawansowane algorytmy i techniki Data Mining oraz logike analizy
tresci tekstowych (Hearst 1999). Podejscie to ma charakter interdyscyplinarny.
W ramach KDT wykorzystujemy bowiem wiedze z zakresu:

a) drazenia danych (DM, Data Mining),

b) uczenia maszynowego (ML, Machine Learning),

c) przetwarzania jezyka naturalnego (NLP, Natural Language Processing),

d) metod wyszukiwaniaiekstrakcjiinformacji (Information Retrieval and Extraction),

e) ttumaczenia maszynowego (Machine Translation),

f) statystyki matematycznej,

g) lingwistyki komputerowej,

h) informatyki.

Wykorzystanie wskazanych rozwigzan, podobnie jak w przypadku Data
Mining, umozliwia znajdowanie w analizowanych dokumentach tekstowych nie-
znanych wczesniej zaleznosci, regut, sekwencji czy wzorcodw. Reprezentacja tak
odkrytej wiedzy polega na tworzeniu opiséw Swiata empirycznego lub jego sta-
now za pomocg metod i technik przetwarzania oraz analizy danych, a zwtaszcza
procedur wnioskowania?. Techniki Text Mining wydobywajg ukrytg w tekstach
wiedze w oparciu o analize jezyka naturalnego, ktory stanowi dla nas strukture
danych. Mimo wspdlnego rdzenia metodologicznego Text Mining i Data Mining
roznig sie wtasnie co do pierwotnej struktury zbioru danych. Data Mining przy-
stosowany jest do analizy danych o okreslonej strukturze, gdzie wartosci anali-
zowanych zmiennych wyrazone sg na tradycyjnych skalach pomiarowych. Text
Mining polega na przetwarzaniu oraz analizie nieustrukturyzowanych lub cze-
Sciowo ustrukturyzowanych danych tekstowych, np. zapisy wypowiedzi na fo-
rach internetowych, wiadomosci poczty elektronicznej, artykuty prasowe, od-
powiedzi na otwarte pytania ankietowe, opisy dolegliwosci podawanych przez
pacjentow, komentarze do sesji gietdowych i zdarzen dotyczacych spotek, zycio-
rysy, listy motywacyjne, teksty reklamacji konsumenckich itp. Text Mining za-
pozycza z metodologii Data Mining: eksploracyjne podejscie do procesu analizy
danych, algorytmy oraz techniki statystycznej analizy wielowymiarowej, techniki
klasyfikacji i grupowania, metody wizualizacji i interpretacji uzyskanych wynikow.
Nie bytoby jednak drgzenia danych tekstowych bez rozwoju metod i narzedzi in-
formatycznych, a w szczegdlnosci osiggniec lingwistyki komputerowe;.

2 W obszarze eksploracji danych zagadnienie reprezentacji wiedzy wigze sie z rozwojem
sztucznej inteligencji i jej zastosowaniami w zyciu codziennym (Rutkowski 2011).
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Metody eksploracji danych tekstowych

W procesie eksploracji dokumentéw tekstowych i odkrywania wiedzy w da-
nych tekstowych wykorzystuje sie metody:

a) wyszukiwania tekstu (Information Retrieval, IR),

b) ekstrakcji informacji (Information Extraction, IE),

c) przetwarzania jezyka naturalnego (Natural Language Processing, NLP).

Information Retrieval jest procesem wyszukiwania i lokalizowania w bazie da-
nych tekstowych informacji bedacych efektem zapytania ze strony uzytkownika.
Wyszukiwania mogg by¢ oparte na istniejgcych metadanych okreslonego doku-
mentu, jego petnym tekscie lub na podstawie indeksowania tresci dokumentow.

Systemy IR nie informujg o zawartosci tre$ciowej danego dokumentu, lecz
o fakcie, ze poszukiwana informacja wystepuje w tym dokumencie®. Obecnie wy-
korzystuje sie dwie gtdwne metody indeksowania i wyszukiwania dokumentow,
bazujgce na algorytmach Boole’a oraz rankingach (Feldman, Sanger 2006). Zgodnie
z modelem Boole’a algorytm na podstawie potgczonych operatorami logicznymi
stéw dokonuje podziatu zbioru danych tekstowych na dwie czesci: dopasowang
i niedopasowang do zapytania wyszukujgcego®. System rankingowy do oceny po-
dobienistwa tresci zapytania z trescig dokumentéw tekstowych wykorzystuje naj-
czesciej model wektorowy (ang. Vector Space Model; Salton, Wong, Yang 1975) lub
probabilistyczny (van Rijsbergen 1979), a nastepnie okresla kolejnos¢ dopasowania
dokumentow do zapytania wyszukujgcego®. Zaletg Information Retrieval jest nieza-
leznos¢ od danego systemu wiedzy czy jezyka zapytan uzytkownika.

Information Extraction to proces identyfikacji i ekstrakcji tresci w dokumen-
tach pisanych w jezyku naturalnym na podstawie wygenerowanych analitycznie lub
predefiniowanych wzorcéw wiedzy. Wzorce te bazujg na rozwigzaniach zblizonych
do NLP oraz wykorzystujg tzw. dziedzinowe generatory wiedzy (wzorce tresci), dla
ktdrych podstawg jest leksykalna analiza tekstu. Systemy ekstrakcji informacji nie
wyszukujg dokumentdw, ale zawarte w nich tresci. W systemach informatycznych

3 Nie jest naszym celem omawianie w tym artykule systemow wyszukiwania informacji
opartych o zbiory stéw kluczowych do reprezentacji dokumentéw i definiowania zapytan. Mimo
istotnych wad i ograniczen, podejscie to jest bardzo popularne i szeroko stosowane w wielu prak-
tycznych systemach wyszukiwania informacji z uwagi na swojg efektywnosc i prostote. Zaintere-
sowanych tg tematyka odsytamy do podstawowej literatury przedmiotowej (Manning, Raghavan,
Schutze 2008).

4 W modelu boolowskim wyszukiwanie tresci polega na taczeniu stéw za pomocga opera-
torow logicznych: AND, OR, NOT (,i”, ,lub”, ,nie”). Nazwa pochodzi od matematyka George’a
Boole’a, pioniera logiki matematycznej zwanej niegdys logikg symboliczna.

* Modele wektorowy i probabilistyczny wyszukiwania informacji uwzgledniajg stopien rele-
wancji dokumentu i zapytania uzytkownika w procesie generowania odpowiedzi.
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gromadzacych dane tekstowe Information Retrieval oraz Information Extraction
wystepujg zazwyczaj jako rozwigzania wspoétzalezne. W programach CAQDAS me-
tody te znajdujg odzwierciedlenie w procedurach wyszukiwania i kodowania tresci.

Model przestrzeni wektorowej

Wiekszos¢ systemdw wyszukiwania informacji i eksploracji baz danych tek-
stowych opiera sie na prostych technikach dopasowania i zliczania czestosci wy-
stepowania stéw (Key Word Search) i fraz (Key Phrase Search) kluczowych, opi-
sujgcych zbiory dokumentéw. Miarg oceny wyszukiwania stéw i fraz kluczowych
stosowang w tych systemach sg precyzja (ang. precision), tj. odsetek popraw-
nie wyszukanych dokumentéw w odniesieniu do zapytania i zwrot (ang. recall,
okreslany czasami jako kompletnos$¢) czy odsetek relewantnych wyszukanych
dokumentows® (Berry 2004: 162; Feldman, Sanger 2006; Hotho, Nurnberger, PaaR
2005; Manning, Raghavan, Schiitze 2008).

. |{Relevant} n {Retrived}| . [{Relevant} n {Retrived}|
precision = |{Retrived}| recat = |{Relevant}|

Z punktu widzenia reprezentowania i odkrywania wiedzy zawartej w danych
tekstowych podejscie to jest niewystarczajgce. W analizach Text Mining formal-
nym sposobem reprezentacji dokumentéw tekstowych jest model przestrze-
ni wektorowej (Vector Space Model, VSM; Manning, Raghavan, Schiitze 2008).
W modelu tym kazdy dokument jest reprezentowany przez wektor nalezacy
do tak zwanej przestrzeni cech. Wektorowa reprezentacja dokumentéw pozwala
na wykonywanie matematycznych przeksztatcen, ktére uznaje sie za odzwier-
ciedlenie operacji na rzeczywistych dokumentach. Model przestrzeni wektoro-
wej umozliwia takze wyszukiwanie dokumentéw zawierajgcych okreslone stowa,
ktorych wektory sg odpowiednio bliskie wektorowi zapytania (wektor zapytania
jest przyporzadkowany wektorowi okreslajgcemu dany dokument). Model ten
jest zwykle przedstawiany w postaci macierzy dokumenty — stowa/zbiory stéw
(tzw. reprezentacja unigramowa, bag of words), gdzie wartoscig jest liczba wy-
stapien i-tego stowa w j-tym dokumencie. Kolejno$¢ wystgpied wyrazéow w tek-
Scie nie jest uwzgledniania. Macierz moze rowniez odzwierciedlaé relacje miedzy

& Uzywa sie rowniez innych wskaznikow oceny poprawnosci wyszukiwania dokumentéw tek-
stowych. Na przyktad (1) prawdopodobienstwo znalezienia dokumentu nierelewantnego wsrdd
wyszukanych dokumentdw, fall-out = {{irrelevant}retrieved}}/{{irrelevant}}, (2) srednia wazona
precyzji i zwrotu, F = (1 + ) * precision*recall/(*precision + recall), ktéra przyjmuje najczesciej
wartosci 1, 0,5 oraz 2.
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dokumentami a n-wyrazowymi ciggami wyrazéw (reprezentacja n-gramowa) lub
dokumentami a pojeciami, ideami czy faktami (reprezentacja pojeciowa), przy

czym konieczna jest identyfikacja poje¢ w dokumentach’ (ilustr. 1).
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llustr. 1. Model macierzy dokumenty — stowa/zbiory stow

Objasnienia: T — wyrazy/n-wyrazowe fragmenty tekstu/pojecia, idee, fakty;

D — dokumenty tekstowe

Zrédto: opracowanie wtasne

W modelu reprezentacji wektorowej przyjmuje sie zatozenie, ze dokument
tekstowy jest reprezentowany jako wektor czestosci wystepowania stow kluczo-
wych, a zbiér dokumentdw mozna przedstawi¢ za pomocg macierzy (Term_Fre-
quency_Matrix), ktérej elementy reprezentuja liczbe wystgpiern danego stowa
kluczowego w danym dokumencie.

Tabela 1. Fragment przyktadowej macierzy TFM w programie Wordstat opartej na pomiarze
podobiefstwa dokumenty/stowa

T1 T2 T3 T4 T5 T6 17 T8 T9 T10
D1 1
D2 0,011 1
D3 0,004 0 1
D4 0,006 | 0,004 0 1
D5 0,019 | 0,027 | 0,001 | 0,013 1
D6 0,026 | 0,02 | 0,003 | 0,019 | 0,138 1
D7 0,013 | 0,008 | 0,004 | 0,007 | 0,015 | 0,014 1
D8 0,013 | 0,005 | 0,005 | 0,012 | 0,014 | 0,018 | 0,005 1
D9 0,081 | 0,005 | 0,005 | 0,009 | 0,008 | 0,016 | 0,006 | 0,013 1
D10 0,02 | 0,011 | 0,004 | 0,012 | 0,018 | 0,026 | 0,009 | 0,014 | 0,015
D11 0 0,003 0 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,002 | 0,002 0

7 Pojecie jest wtedy reprezentowane jako struktura ztozona semantycznie (lista, drzewo itp.).
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T1 T2 T3 T4 T5 T6 17 T8 T9 T10
D12 0,376 | 0,014 | 0,004 | 0,01 | 0,038 | 0,053 | 0,016 | 0,017 | 0,105
D13 0,012 | 0,016 | 0,001 | 0,008 | 0,027 | 0,023 | 0,013 | 0,007 | 0,009

D14 0,001 | 0,001 | 0,004 | 0,001 0 0 0 0 0,001
D15 0,004 | 0,003 0 0,003 | 0,003 | 0,002 | 0,004 | 0,003 | 0,003
D16 0,003 0 0 0 0,001 | 0,001 0 0,001 | 0,003

D17 0,021 | 0,006 | 0,003 | 0,007 | 0,011 | 0,016 | 0,003 | 0,008 | 0,016
D18 0,024 | 0,027 | 0,002 | 0,009 | 0,042 | 0,054 | 0,014 | 0,013 | 0,012
D19 0,028 | 0,014 | 0,002 | 0,008 | 0,038 | 0,031 | 0,03 | 0,009 | 0,009

Zrédto: opracowanie wtasne.

Kazdy element macierzy jest wagg stowa w dokumencie. W najprostszej
reprezentacji boolowskiej wagi stéw w wektorze dokumentu przyjmujg warto-
$ci: 0 (nie wystepuje) lub 1 (wystepuje). W petnej reprezentacji wagi te odpo-
wiadajg czestosci wystepowania stow w dokumentach. Kazdy element wektora
oznacza stowo (lub grupe stow) w zbiorze dokumentéw, a wielkos¢ wektora
jest okreslona przez liczbe stéw (lub grupy wyrazéw) kompletnego zbioru do-
kumentéw?. Zaletg modelu wektorowego w stosunku do reprezentacji opartej
na zbiorze stow kluczowych jest mozliwos¢ zdefiniowania miary odlegtosci po-
miedzy dokumentami a zapytaniem. Podobne tresciowo dokumenty winny ce-
chowac sie podobng czestoscig wystepowania tych samych stéw kluczowych.
Reprezentacja wektorowa dokumentéw pozwala interpretowa¢ kazdy doku-
ment jako punkt w wielowymiarowej przestrzeni, ktérej wymiary odpowiada-
jg stowom kluczowym. Stad do oceny odlegtosci pomiedzy dokumentami czy
dokumentami a zapytaniem mozna stosowaé miary odlegtosci w przestrzeni
euklidesowej. W systemach wyszukiwania informacji uzywa sie réwniez spe-
cyficznych miar, takich jak: odlegtos¢ kosinusowa® czy miara odlegtosci stéw
(Manning, Raghavan, Schitze 2008). Jak juz wczesniej wspominaliSmy, istotnym
elementem reprezentacji wektorowej jest mozliwo$¢ okreslania podobienstwa

8 W praktyce proces wyszukiwania i eksploracji danych tekstowych z wykorzystaniem mo-
delu wektorowego mozna podzieli¢ na trzy etapy: indeksowanie stéw kluczowych w dokumen-
tach, wazenie indeksowanych stéw pod katem wyszukiwania dokumentéw i rangowanie doku-
mentéw wedtug przyjetej miary podobienstwa.

° Jesli dwa dokumenty lezg blisko siebie w przestrzeni stow kluczowych, to prawdopodobnie
zawierajg podobne tresci (s do siebie podobne). Odlegtosc kosinusowa dwdch dokumentéw d1 i d2
jest zdefiniowana jako znormalizowany iloczyn skalarni wektoréw d1 i d2 i reprezentuje kosinus kata
pomiedzy dwoma wektorami reprezentujgcymi dokumenty. Dwa dokumenty d1 i d2 lezg blisko sie-
bie w przestrzeni wektorowej (dotycza tej samej problematyki), gdy kosinus kata miedzy nimi dazy
do 1. Jezeli wartosc¢ kosinusa kata jest bliska 0, oznacza to, ze dokumenty sg do siebie niepodobne.
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dokumentéw wzgledem siebie. Wspomniany powyzej sposéb konstruowa-
nia macierzy dokumentéw opartej na prostym wazeniu dokumentéw wedtug
czestosci wystepowania stow kluczowych , preferuje” dokumenty, w ktérych
istnieje wieksze prawdopodobieristwo wystgpienia danego stowa w zapyta-
niu. Ich zdolnos¢ réznicowania (dyskryminacji) dokumentéw tekstowych jest
mata. W praktyce dokumenty tekstowe lepiej opisujg te stowa, ktorych cze-
sto$¢ wystepowania jest mniejsza. Stagd w modelu macierzy TFM przyjeto sche-
mat nadawania wag dokumentom, ktdry uwzglednia site dyskryminacyjng stéw
kluczowych. Schemat ten nosi nazwe TF-IDF, gdzie TF to waga czestosci stow
(term frequency), a IDF waga odwrotna czestosci dokumentu (inverse docu-
ment frequency). Waga TF jest liczbg wystgpien stowa w dokumencie, zas waga
IDF logarytmem (dziesietnym lub naturalnym) ilorazu tgcznej liczby dokumen-
téw do liczby dokumentéw zawierajgcych dane stowo kluczowe. TF-IDF stowa
kluczowego w dokumencie jest iloczynem obu wag. Miara TF-IDF posiada wiek-
szg moc dyskryminacji dokumentdéw tekstowych niz klasyczny system wagowy
prostej macierzy TFM (Berry 2004; Manning, Raghavan, Schiitze 2008).

Z punktu widzenia eksploracji i odkrywania wiedzy w danych tekstowych (Text
Mining) modele reprezentacji powinny dazy¢ do maksymalnego zachowania i od-
twarzania zawartosci semantycznej dokumentu oraz efektywnego wyszukiwania
informacji, zwracajgc ocene ich podobienistwa do tresci zdefiniowanej w zapyta-
niu uzytkownika. W modelach reprezentacji dokumentéw testowych opartych
na zbiorze stéw kluczowych problem ten dotyczy kwestii synonimicznosci (wyraza-
nia tej samej tresci za pomocg stéw bliskoznacznych) i polisemicznosci (wystepowa-
nia roznych znaczen danego stowa w réznych kontekstach), sposobu definiowania
stéw kluczowych (liczba pojedyncza czy mnoga) czy odmiany stéw w niektdrych je-
zykach. W modelach reprezentacji wektorowej zagadnienie to wigze sie ze zdolno-
$cig grupowania dokumentow tekstowych opartych na miarach dyskryminacji i po-
dobienstwa. Podejscia te jednak nie do korica rozwigzujg problem podobienstwa
semantycznego dokumentdow. Najbardziej obiecujace rozwigzania w tym zakresie
oferujg techniki przetwarzania jezyka naturalnego, ktére prébujg wprost modelo-
wac i ,wydobywac” zawartos$¢ semantyczng dokumentéw tekstowych.

Przetwarzanie jezyka naturalnego

Rozwdj metod i technik analitycznych Text Mining wigze sie przede wszyst-
kim z mozliwoscig wykorzystania algorytmdw stuzgcych przetwarzaniu jezyka
naturalnego na strukture jezyka formalnego, rozumianego przez komputer. Prze-
twarzanie jezyka naturalnego jest dziedzing sztucznej inteligencji zajmujaca sie
automatyzacjg procesu analizy, ttumaczenia i generowania informacji w jezyku
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naturalnym?®, Sktada sie z teorii gramatyk i jezykdéw formalnych oraz reprezenta-
cji wiedzy zawartej w tekstach. W praktyce NLP odnosi sie do przetwarzania da-
nych tekstowych oraz rozpoznawania i generowania mowy. Przetwarzanie jezyka
naturalnego znajduje zastosowanie m.in. w takich obszarach zycia codziennego,
jak: programy i urzadzenia przeznaczone dla oséb niepetnosprawnych, sterowa-
nie urzadzeniami za pomocg gtosu, wspomaganie nauki jezykdw obcych, auto-
matyczne ttumaczenie tekstéw pomiedzy jezykami, automatyczne generowanie
streszczen tekstéw, robotyka itp. W procesie przetwarzania jezykdw naturalnych
systemy i algorytmy informatyczne prébujg dokonac ,zrozumienia” kontekstu
semantycznego analizowanego tekstu. W metodzie tej nie oblicza sie podobien-
stwa stow czy dokumentdéw wzgledem siebie, ale w analizowanych dokumentach
oznacza sie poszczegdlne czesci mowy (analiza sktadniowa, gramatyczna) oraz
poszukuje sie znaczenia danego wyrazenia w kontekscie (analiza semantyczna).
Pomimo ze z jednej strony metody przetwarzania jezyka naturalnego pozwalajg
dzieki kontekstualizacji na lepsze dopasowanie i odwzorowanie tresci danego za-
pytania wyszukujgcego do dokumentéw tekstowych, to z drugiej — kontekstuali-
zacja stanowi ich wade. Ogranicza bowiem transferowalnos¢ modelu analitycz-
nego poza system jezykowy, w ktérym dokonywana jest analiza zapytan. Nie jest
to zadanie niemozliwe, ale bardzo ztozone, czasochtonne, wymagajgce duzego
naktadu pracy szczegélnie, gdy w gre wchodzi adaptacja okreslonych rozwigzan
analitycznych na inne jezyki naturalne!!. Dlatego tez podstawg analizy eksplo-
racyjnej dokumentéw tekstowych opartej na przetwarzaniu jezyka naturalnego
jest wykorzystywanie istniejgcych stownikéw danego jezyka lub budowanie no-
wych w oparciu o analizowane teksty i zestawy stéw. Logika analizy danych tek-
stowych wymaga zrozumienia technik w ramach Text Mining oraz podstaw, jakie
dla zastosowania tych technik dajg procedury NLP. Scharakteryzowanie kluczo-
wych etapow procesu analitycznego, w ktéorym wykorzystujemy TM i NLP, po-
zwoli nam na pokazanie kolejnych jego etapdw, jakie mozemy realizowac w $ro-
dowisku CAQDAS.

10 Jezyk naturalny to jezyk stosowany przez ludzi w codziennej komunikacji interpersonalnej
do wytwarzania i przekazywania okreslonych tresci. Jezyk naturalny powstaje poprzez formal-
ne, Swiadome i $ciste zdefiniowane wszystkich regut, jakie nim rzagdza. Na jezyk formalny sktada
sie system znakdéw uzywanych w procesie poznania rzeczywistosci spotecznej. Jego przeciwien-
stwem sg jezyki formalne stanowigce etap posredni miedzy cztowiekiem a maszyng i zapewnia-
jace skuteczng komunikacje miedzy nimi. Sg zapisywane z uzyciem przystepnych dla cztowieka
symboli, liter i wyrazéw, a jednoczesnie w petni precyzyjne, co umozliwia ich automatyczne prze-
twarzanie przez komputer (Feldman, Sanger 2007; Hotho, Nurnberger, PaalR 2005).

1 przyktad takiego rozwigzania mozna znalez¢é w: Tomanek, Bryda (2014).
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Proces eksploracji i odkrywania wiedzy w dokumentach tekstowych wy-
maga mocy obliczeniowej komputeréw?!? oraz przygotowania danych do dal-
szej analizy. Punktem wyjscia jest wstepna obrdbka pliku tekstowego (ang. Text
Preprocessing), podczas ktérej dane tekstowe zapisane w réznych formatach
sg importowane do pojedynczego zbioru, tatwego do pdziniejszego odczyty-
wania i dokonywania przeksztatcen. Kazdy ,surowy” dokument tekstowy, kté-
ry zostanie poddany analizie danych musi by¢ przeksztatcony w odpowiednig
forme. W tym celu konieczne jest przetworzenie struktury danych tekstowych
na taka, ktéra jest bardziej odpowiednia na kolejnych etapach procesu analizy
danych. Wiele podejs¢ probuje w tym zakresie wykorzysta¢ wprost strukture
sktadniowg i semantyczng danego dokumentu tekstowego. W metodologii Text
Mining przyjmuje sie zatozenie, ze kazdy dokument tekstowy jest reprezento-
wany przez zestaw wystepujgcych w nim stow (ang. bag of words), opisujacych
jego strukture syntaktyczng i semantyczng. Przetwarzanie dokumentu w opar-
ciu o jezyk naturalny tak, aby mozliwa byta jego dalsza analiza komputerowa
wigze sie z redukcjag syntaktyczng dokumentu tekstowego, ktérej celem jest
wykluczenie z procesu analizy nieistotnych sktadnikéw tekstu. Etapy tego pro-
cesu przedstawia ilustr. 2.

[ Tokenizacja

[ Tworzenie stop listy

[ Analiza morfologiczna (Lematyzacja)

[ Poszukiwanie rdzenia (Stemming)

[ Lingwistyczna dekompozycja tekstu

Ilustr. 2. Etapy obrdébki dokumentéw tekstowych w ramach Text Mining

Zrédto: opracowanie wtasne

Pierwszym krokiem jest tokenizacja dokumentu tekstowego, czyli podziat
tekstu wejsciowego na zdania, stowa, tokeny, czyli znaki interpunkcyjne i nietek-
stowe (przecinki, kropki itp.®®). Proces ten jest uzalezniony od jezyka, w jakim

12 Dane sg analizowane w postaci tekstowej, a nie liczbowej, co w przypadku duzych zbio-
row dokumentéw tekstowych wymaga odpowiedniej mocy obliczeniowej komputeréw. Dopiero
po przetworzeniu dane sg analizowane w formie macierzy liczbowej.

13 Tokenami moga by¢ réwniez inne znaczniki tekstu majace status wyrazen regularnych.
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zostat napisany dany tekst i obszaru tematycznego, do ktdérego sie odnosi'4. To-
kenizacja jest zazwyczaj procesem automatycznym zaleznym jedynie od jezyka
formalnego, w jakim napisany zostat program do eksploracji danych tekstowych.
W wyniku tokenizacji tworzony jest zbidr stow wystepujgcych we wszystkich ana-
lizowanych dokumentach tekstowych, znaki interpunkcyjne sg usuwane z dalszej
analizy, a inne separatory nietekstowe zastepowane tzw. pojedynczymi biatymi
znakami (white spaces®®). Zestawy stow (bag of words, BOW) uzyskane w efekcie
potaczenia wszystkich dokumentéw tekstowych ,tworzg” stownik klasyfikacyj-
ny, ktory jest poddawany dalszej obrdbce przy rozwijaniu modelu analitycznego.
Jednoczesnie w celu zmniejszenia rozmiaru stownika, a tym samym wymiarowo-
$ci opisu zbioru analizowanych dokumentéw tekstowych dokonuje sie dalszej re-
dukcji zestawu stéw i fraz opisujgcych te dokumenty?®.

Proces tworzenia stownika klasyfikacyjnego i modelu analitycznego wyma-
ga na etapie wstepnym ,zubozenia” naturalnego jezyka tekstu poddawanego
procedurom analitycznym Text Mining. Nie jest to rezygnacja z tradycyjnego ,,ja-
kosciowego wgladu w dane”, poszukiwania sensu zawartego w analizowanych
wypowiedziach czy dokumentach tekstowych, lecz raczej specyficzna redukcja
analityczna tekstu (jego struktury syntaktycznej i gramatycznej), celem pdzniej-
szej rekonstrukcji zawartej w nim semantyki. Analiza danych tekstowych, zgodnie
z logika i metodologig drazenia danych, ma charakter iteracyjny, stad w prak-
tyce weryfikacja kontekstu semantycznego danych tekstowych dokonuje sie
w ciggtym procesie dekonstruowania i rekonstruowania (odkrywania) struktur
znaczeniowych poprzez stosowanie réznych procedur analitycznych?’. Tradycyj-
ne, hermeneutyczne rozumienie w analizie danych jakosciowych (analiza seman-
tyczna jezyka naturalnego dokonywana przez badacza) zostaje wsparte przez

14 W przypadku jezyka polskiego przetwarzanie jezyka naturalnego jest utrudnione ze wzgle-
du najego zréoznicowanie i bogactwo form fleksyjnych. Im wieksza fleksyjnosc jezyka naturalnego,
tym wiecej czasu potrzeba na redukcje wystepujacej w nim odmiany wyrazéw i sprowadzenie ich
do formy podstawowej, nadajgcej sie do zastosowania w Text Miningu.

5 Whitespace to jezyk programowania stworzony przez Edwina Bradiego i Chrisa Morrisa,
ktory do zapisu instrukcji wykorzystuje tylko tzw. ,biate znaki”, czyli spacje, tabulatory i znaki no-
wej linii, a wszelki tekst jest jedynie komentarzem: http://compsoc.dur.ac.uk/whitespace/.

16 W praktyce istnieje szereg innych metod redukcji wymiarowosci tekstéw, jednakze
ze wzgledu na zakres tego artykutu scharakteryzowalismy te najczesciej wykorzystywane w po-
dejsciu Text Mining. Nalezy jednak pamietad, ze ich przydatnos¢ w eksploracji danych tekstowych
jest zalezna od celu analitycznego i badawczego.

7'W analizie CAQDAS wspartej algorytmami i technikami Text Mining poszukuje nie samych
stow kluczowych czy fraz, lecz ich kontekstu semantycznego, tj. reprezentacji w okreslonych se-
kwencjach zdaniowych jezyka naturalnego. W trakcie analizy Text Mining badacz poszukuje zna-
czen stéw w analizowanych strukturach jezyka, a nie tylko stéw czy fraz, poszukuje ich seman-
tycznej, a nie statystycznej reprezentacji przy zatozeniu swoistego izomorfizmu lingwistycznego
miedzy jezykiem naturalnym i formalnym.
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technologie informatyczne. Technologie te umozliwiajg zapis formalny jezyka
naturalnego, a co za tym idzie — jego analize syntaktyczno-semantyczng wyko-
rzystujgcy zaawansowane algorytmy i techniki analityczne. W analizie formalnej
jezyka naturalnego do rozwijania stownikéw klasyfikacyjnych czy budowy regut
i modeli analitycznych wykorzystywane sg przede wszystkim stowa czy frazy, po-
niewaz to relacje miedzy nimi, tak jak w jezyku naturalnym, stanowig reprezenta-
cje wiedzy zawartej w zbiorze analizowanych tekstéw.

Jezyki naturalne zawierajg pod wzgledem gramatycznym szereg wyrazéw po-
mocniczych, ktére z punktu widzenia analiz Text Mining nie niosg ze sobg istotnych
informacji o tresci dokumentu tekstowego. Sg to najczesciej spdjniki lub wyrazenia
funkcyjne. Stad kolejnym krokiem jest ich eliminacja poprzez tworzenie tzw. stop
listy (ang. stop words) w celu dalszej redukcji syntaktycznej danych tekstowych.
W wielu programach komputerowych takie listy sg juz zaimplementowane. Lista
taka nie jest zamknieta i badacz moze dodawac do niej kolejne wyrazy, ktore uzna-
je za nieistotne z punktu widzenia analizy danych tekstowych. Stop lista jest Sciste
powigzana z jezykiem dokumentéw tekstowych. Pomijanie wyrazéw funkcyjnych
jest prostym sposobem redukcji szumu informacyjnego i poprawy jakosci repre-
zentacji tekstow, stosowanym od dawna w niemal wszystkich aplikacjach z dzie-
dziny pozyskiwania informacji i eksploracji danych tekstowych. Stop listy moga
by¢ tworzone: (a) recznie na podstawie wiedzy i doswiadczenia, (b) automatycznie
na podstawie frekwencji ciggdw znakdw wystepujacych w bazie tekstdw, (c) auto-
matycznie z nadzorowaniem, gdy analityk weryfikuje dziatanie automatyczne.

Kolejnym etapem przetwarzania tekstu jest lematyzacja, czyli analiza mor-
fologiczna stownika i sprowadzenie podobnych form leksykalnych stéw do jednej
formy podstawowej (lematu, lemma®®). W jezyku méwionym réznorodnos¢ flek-
syjna wyrazow jest niezbedna do zbudowania poprawnego syntaktycznie zdania.
Wskazuje réwniez na funkcje danego wyrazu w zdaniu. Jednak z punktu widzenia
poprawnej reprezentacji dokumentu tekstowego podobne pod wzgledem leksy-
kalnym stowa zawierajg te samg informacje, a wiec powinny by¢ rozpoznane jako
wystgpienie tego samego leksemu. Proces lematyzacji jest szczegdlnie wazny dla
jezykdw o bogatej fleksji, tj. jezyk polski. W procesie eksploracji dokumentéw
tekstowych, w celu obliczenia podobierstwa pomiedzy dwoma dokumentami
nie jest konieczne znalezienie poprawnej formy leksykalnej wyrazu, wystarczy

18 Lemma to kanoniczna, najprostsza forma leksemu uzywana do jego reprezentacji stowni-
kowej. Lemma moze byc¢ reprezentowana przez jeden wyraz tekstowy. Ma szczegdlne znaczenie
w jezykach ze ztozonym systemem odmiany, np. polskim. Natomiast leksem to wyraz, abstrakcyj-
na jednostka systemu stownikowego jezyka, na ktdrg sktada sie znaczenie leksykalne oraz spet-
niane przez nig funkcje gramatyczne. W informatyce (jezyki programowania) leksem to podsta-
wowa jednostka leksykalna tekstu kodu zrédtowego. Odnosi sie zaréwno do kompilatoréw, jak
iinterpreteréw.
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jego rdzen (ang. stem), czyli taka jego czastka, ktéra umozliwi identyfikowanie
leksemu. Proces sprowadzania wyrazu do jego rdzenia jest okreslany jako stem-
ming®. W praktyce sprowadzanie wyrazu do rdzenia oznacza usuwanie form
przedrostkowych, przyrostkowych czy deklinacyjnych charakterystycznych dla
danego wyrazu, stowa, przy zachowaniu jego znaczenia. W wyniku stemmingu
otrzymujemy rdzen klasyfikacyjny dla stéw zawartych w stowniku. Uwzglednie-
nie kontekstu semantycznego w procesie eksploracji danych tekstowych zwiek-
sza rzetelnos¢ analiz Text Mining i poprawia jakos$¢ grupowania tekstow. Jak juz
wczesniej zaznaczaliSmy, nie wszystkie wyrazy wystepujgce w tekscie winny sie
pojawi¢ w wektorowej reprezentacji dokumentu, poniewaz duza czes$¢ z nich
nie zawiera zadnych istotnych informacji. Stad oprécz wspomnianych powyzej
etapéw przygotowania danych tekstowych do analizy eksploracyjnej, w zalez-
nosci od celu badawczego, wykorzystuje sie rowniez metode selekcji wyrazéw
ze wzgledu na okreslone czesci mowy. Inne znaczenie w tekscie majg bowiem
rzeczowniki, czasowniki czy przymiotniki. Przyktadowo rzeczowniki opisujg okre-
Slone obiekty, zdarzenia, fakty, a takze wskazujg na tematyke. Natomiast przy-
miotniki wskazujg na cechy i wtasciwosci rzeczownikéw. Podobnie mozna poku-
sic¢ sie o redukcje danych tekstowych ze wzgledu na wystepujacg w dokumentach
sekwencje wyrazéw odnoszgcych sie do pojedynczych bytow, takich jak osoby,
instytucje czy organizacje. Sekwencje wyrazéw utatwiajg bowiem poprawng re-
prezentacje stéw, szczegdlnie gdy ich znaczenie jest waskie. Nieuwzglednienie
w analizie tego typu sytuacji moze prowadzi¢ do btednej interpretacji seman-
tycznej dokumentéw tekstowych. Aby jeszcze bardziej zmniejszyc¢ liczbe wyra-
z6w w stowniku, mozna wykorzystac¢ algorytmy indeksowania lub wyszukiwania
stéw kluczowych. Prostym sposobem weryfikacji stow kluczowych jest wykorzy-
stanie ich entropii®®. Odzwierciedla ona zakres dopasowania danego stowa klu-
czowego do réznych dokumentéw tekstowych. Jesli stowa wystepujg w wielu
dokumentach, to wskaznik entropii bedzie niski. Entropia moze byé postrzegana
jako wskaznik znaczenia (wagi) stowa w danej dziedzinie lub kontekscie analizy

19 Stemming to sprowadzenie grupy wyrazéw do ich wspdlnego rdzenia, postaci podstawo-
wej, umozliwiajgcej traktowanie ich wszystkich jak to samo stowo. Przyktad stemmingu, tej pro-
cedury analitycznej, mozna znalez¢ w artykule: Tomanek, Bryda (2014). Klasycznym przyktadem
tej procedury jest algorytm Portera, ktory znajduje rdzenie dla stéw angielskich (Porter 1980).
Tego typu algorytmy tworzone sg zwykle w oparciu o reguty specjalnie skonstruowane dla kon-
kretnego jezyka.

20 Entropia to miara w teorii informacji wyrazajgca srednig liczbe informacji, jaka przypada
na pojedynczg wiadomos¢. Mozna j3 interpretowac jako niepewnos¢ wystapienia danego zda-
rzenia elementarnego w nastepnej chwili. Jezeli zdarzenie wystepuje z prawdopodobienstwem
rownym 1, to jego entropia wynosi 0, gdyz z géry wiadomo, co sie stanie — nie ma niepewnosci.
W analizach Text Mining entropia ktadzie nacisk na rzadkie stowa, wystepujace tylko w kilku doku-
mentach z catego zbioru. Otrzymujg one najwiekszg wage w zbiorze dokumentodw.
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danych tekstowych. Oprdcz wspomnianych powyzej metod przygotowania da-
nych tekstowych do Text Mining, w celu lepszej reprezentacji wiedzy w doku-
mentach tekstowych, stosuje sie rozwigzania z zakresu lingwistycznej obrébki
danych (ang. Linguistic Preprocessing). Do rozwigzan tych nalezg m.in.:

1. Part-of-speech tagging (POS) — tagowanie czesci mowy wedtug rodzaju
danego jezyka,

2. Text chunking — podziat tekstu na mniejsze jednostki analityczne w celu
pdzniejszego grupowania sasiadujgcych stéw, wyrazéw w zdaniu tak, aby fatwiej
byto znalezé frazy,

3. Word Sense Disambiguation — kategoryzacja semantyczna celem ustale-
nia znaczenia pojedynczych stéw czy fraz w dokumentach, pod katem ich lepszej
reprezentacji w przestrzeni wektorowej,

4. Parsing — analiza sktadniowa dokumentu tekstowego, jego struktury gra-
matycznej i zgodnosci z gramatyka jezyka naturalnego®..

W analizie Text Mining w przetwarzaniu jezyka naturalnego wykorzystuje
sie w rownym stopniu metody formalne i statystyczne. Metody formalne stu-
73 do opisu jezyka w wymiarze: fonologicznym (rozpoznawanie i generowanie
mowy), leksykalnym (tokenizacja tekstu, identyfikacja czesci mowy, tagowanie
stéw), morfologicznym (rozpoznawanie sufiksow, prefikséw i form fleksyjnych,
analiza wyrazen, stemming/lematyzacja itp.), syntaktycznym (analiza gramatycz-
na zdan, poszukiwanie schematow lingwistycznych w danych tekstowych), se-
mantycznym (reprezentacja wiedzy, spojnos¢ semantyczna stéw, wzbogacanie
reprezentacji wiedzy przez synonimy, homonimy), pragmatycznym (weryfikacja
sensow, interpretowanie intencji, analiza wyrazen metaforycznych, przeksztatca-
nie informacji w wiedze) i dyskursywnym (analiza kontekstu narracyjnego tekstu,
wypowiedzi). Natomiast metody statystyczne koncentrujg sie na wyszukiwaniu
regularnosci cechujacych dane teksty i jezyki naturalne. Odnoszg sie one — po-
dobnie jak w klasycznej analizie tresci — do iloSciowego podejscia do jakosciowej
analizy tekstu. W metodologii Text Mining do metod tych zalicza sie przedsta-
wiong w poprzednim rozdziale wektorowg reprezentacje dokumentow oraz ana-
lize ukrytych grup semantycznych dokumentdéw. Znaczenie technologii opartych
na przetwarzaniu jezyka naturalnego wynika z tego, ze uwalniajg one uzytkowni-
ka od problemoéw ekstrakcji wiedzy i interpretacji istotnej informacji znajdujacej
sie w tekstach pisanych w jezyku naturalnym. Dzieki wsparciu informatycznemu
reguty przetwarzania i analizy jezyka naturalnego pozwalajg na:

21 W kontekscie analizy Text Mining zdanie jako jednostka semantyczna w procesie komu-
nikacji wymaga ustalenia jego struktury gramatycznej i zgodnosci z gramatyka danego jezyka
naturalnego. Wiekszos¢ wspoétczesnych parseréw jest przynajmniej czesciowo oparta na analizie
statystycznej korpusu jezyka, co pozwala na zgromadzenie informacji o czestosci wystepowania
poszczegdlnych wyrazéw i fraz w réznych kontekstach.
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a) rozumienie i badanie struktury jezykéw,

b) trafng kategoryzacje dokumentdw tekstowych,

c) tworzenie stownikdw,

d) automatyczne generowanie wypowiedzi, streszczen,

e) wyszukiwanie dokumentéw, fragmentéw tekstu,

f) grupowanie i klasyfikacje dokumentodw,

g) automatyczne przetwarzanie tresci dokumentéw WWW,

h) odkrywanie nowych elementéw ontologii (pojeé¢, klas, atrybutdw, relacji,
twierdzen),

i) automatyczne wyszukiwanie elementow wiedzy, reprezentacje i odkry-
wanie wiedzy zawartej w danych tekstowych.

CAQDAS, Text Mining i odkrywanie wiedzy w danych jakosciowych

Obecnie eksploracja danych tekstowych to przede wszystkim wyszukiwanie
podobnych dokumentéw tekstowych na podstawie zapytania lub wyszukiwanie
podobnych dokumentéw w oparciu o przyktadowe dokumenty, a takze klasyfi-
kacja, grupowanie, kategoryzacja dokumentéw, rankingi waznosci dokumentéw
czy analiza zaleznosci pomiedzy dokumentami (np. analiza cytowan, plagiatow).
Na gruncie socjologii jakosciowej zaréwno eksploracja, jak i zagadnienie odkry-
wania wiedzy w danych tekstowych nie ma utrwalonej tradycji. W pewnym sen-
sie problematyka ta jest obecna w metodologii teorii ugruntowanej oraz analizy
tresci. Jak pisze Krzysztof Konecki: ,,metodologia [teorii ugruntowanej] poprzez
swojg elastycznos¢ umozliwia zatem utrzymanie w trakcie badan tzw. ‘kontek-
stu odkrycia’ (serendipity), tj. dzieki jej procedurom posiadamy zdolnos¢ poszu-
kiwania i odkrywania zjawisk, ktérych na poczatku badan nie szukalismy” (Ko-
necki 2000; Glaser, Strauss 2009). Serendipity jest umiejetnoscig, ktdrej mozna
sie nauczy¢ w praktyce, stosujgc okreslone techniki badawcze i procedury ana-
lizy danych. Jest to immanentna cecha teorii ugruntowanej, ktérej klarowne
procedury pozwalajg na procesualne odkrywanie struktury zjawisk spotecz-
nych. Nie oznacza to jednak, ze przy uzyciu innych metod nie jest to mozliwe.
Serendipity moze odnosi¢ sie zaréowno do implementowanej coraz czesciej
w programach CAQDAS metodologii mixed methods, jak i dowolnej metodo-
logii drazenia danych tekstowych (Data Mining, Text Mining czy Web Mining).
Kontekst odkrycia moze by¢ réwniez konsekwencjg rozumowania dedukcyjne-
go (wnioskowanie logiczne, od ogdtu do szczegotu), indukcyjnego (wnioskowa-
nie z prawdziwosci racji, od szczegotu do ogdtu), abdukcyjnego (wnioskowanie
o prawdopodobnych przyczynach na podstawie znajomosci skutku, wyjasnianie
tego, co wiadome, odwrotnos¢ dedukcji) czy nawet w szczegdlnych warunkach
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heurystycznego (wnioskowanie bez scistych regut, na podstawie skojarzen lub
analogii z czym$ znanym uprzednio). W zwigzku z tym pojawia sie pytanie, czy
idee serendipity znang z metodologii badan jakosciowych mozna odnies¢ bez-
posrednio do analiz Text Mining, tgczac jg z odkrywaniem wiedzy w danych tek-
stowych? Jak w zwigzku z tym rozumiec¢ zagadnienie odkrywania wiedzy w da-
nych, a w szczegdlnosci danych jakosciowych?

W tradycyjnym rozumieniu serendipity odnosi sie do sekwencji dziatan ba-
dacza-analityka, w trakcie ktérych ,odkrywa” on, niejako przez przypadek, za-
leznosci, prawidtowosci czy wtasnosci badanego zjawiska lub procesu spotecz-
nego. Odkrywanie wiedzy dokonuje sie w sposdb naturalny, poza badaczem,
ale i takze przy wspétudziale badacza, w zgodzie z logikg i procedurami dane-
go paradygmatu metodologicznego. Stad serendipity w socjologii jakosSciowej
jawi sie jako naturalny kontekst odkrywania wiedzy w procesie badan tere-
nowych i analizy danych wspomaganej lub nie oprogramowaniem CAQDAS?2.
W tym sensie serendipity jest wypadkowg wyobrazni socjologicznej, wiedzy,
doswiadczenia, warsztatu terenowego i umiejetnosci analitycznych badacza.
W odniesieniu do analiz Text Mining odkrywanie wiedzy ma raczej charakter
czysto analityczny i wigze sie z eksperymentowaniem z posiadanymi danymi.
Kontekst odkrycia jest raczej konstruowany eksperymentalnie w procesie eks-
ploracji danych, przy wykorzystaniu réznych mniej lub bardziej zaawansowa-
nych technik czy algorytmdw analitycznych. W tym sensie odkrywanie wiedzy
w danych jakoSciowych (Text Mining, drazenie danych jakosciowych) to inter-
aktywny i iteracyjny proces poszukiwania nowych (nieoczekiwanych) konfigu-
racji i regularnosci tkwigcych w danych tekstowych. Jego celem jest przecho-
dzenie z poziomu ,surowych” danych terenowych do generowania wzorcéw,
prawidtowosci, ktore stanowig fundament dalszej analizy i rozwijania wiedzy
teoretycznej. Nie ma specjalnie znaczenia, jakie to sg dane: wywiady indywi-
dualne, grupowe, dokumenty pisane, nagrania audio, pamietniki, zyciorysy,
dzienniki itp. Wazne jest, aby dane surowe zostaty przetworzone i zapisane
w odpowiednich formatach jako dokumenty tekstowe, ktdre dajg sie pdzniej
przeksztatcaé zgodnie z procedurami analitycznymi Text Mining czy przetwa-
rzania jezyka naturalnego.

Z metodologicznego punktu widzenia nalezy rozréznic¢ eksploracje i odkry-
wanie wiedzy w danych jakosciowych. Celem eksploracji, najogdlniej mdéwiac,
jest analiza danych tekstowych wykorzystujgca techniki Text Mining i algorytmy
NLP dla lepszego zrozumienia sieci relacji ukrytych w tych danych. Automatyczna
eksploracja danych jakosciowych korzysta z technik Text Mining i algorytmow

22 W socjologii jakosciowej, antropologii spotecznej czy etnografii odkrycia maja charakter
rzeczowy i prowadzga przede wszystkim do gtebszego i lepszego rozumienia badanych zjawisk.
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przetwarzania jezyka naturalnego. Dzieki temu otwiera nowe mozliwosci w za-
kresie interakcji badacza-analityka z danymi tekstowymi. Miedzy innymi daje
mozliwos¢ budowania réznorodnych modeli reprezentacji wiedzy. Dlatego mo-
dele eksploracji danych powinny by¢ przejrzyste tak, aby byty w stanie opisy-
wac wzorce, ktére mozna intuicyjne zinterpretowac i wyjasnic. Istotg procesu
eksploracji jest dobdér odpowiednich technik czy algorytmow analitycznych,
uwzgledniajgcych kontekst znaczeniowy danych jakosciowych (tekstowych).
Przyktadowo algorytmy regut indukcyjnych plus przetwarzanie jezyka naturalne-
go obejmujace formalizacje tekstu (przedstawienie wypowiedzi stworzonej w je-
zyku naturalnym w jezyku formalnym) oraz implementacja jej wyniku w progra-
mach komputerowych odzwierciedlajg eksperymentalny kontekst odkrywania
wiedzy w danych tekstowych. Nie pozwalajg jednak na zbyt duzy poziom uni-
wersalizacji tej wiedzy, poniewaz NLP z natury ma charakter dziedzinowy, okre-
Slony przez kontekst semantyczny i strukture lingwistyczng danego jezyka natu-
ralnego?3. Stad niezwykle wazny jest dobdr metody eksploracji do celu analizy
i rodzaju danych jakosciowych (artykuty prasowe, blogi, wywiady indywidualne,
wywiady grupowe itp.), uwzgledniajgcy ich kontekst znaczeniowy. Eksploracja
danych tekstowych obejmuje m.in. nastepujgce rodzaje zadan analitycznych:
opis i charakterystyka danych, odkrywanie regut asocjacyjnych, klasyfikacje, gru-
powanie (analiza skupien, k-$rednich, dwustopniowe grupowanie), predykcje,
analizy statystyczne (regresja, dyskryminacja), odkrywanie wzorcow sekwenc;ji,
poszukiwanie odchylen, anomalii, tradycyjne wyszukiwanie oraz ekstrakcje tresci
dokumentoéw tekstowych i WWW itp.?* Odkrywanie wiedzy w danych jakosScio-
wych ma charakter ogdlniejszy i odnosi sie do catego procesu transformac;ji suro-
wych danych tekstowych we wzorce czy reguty semantyczne. Wiaze sie nie tylko
z rozumieniem jezyka danych i tresci dokumentéw, lecz takze z umiejetnoscia
ich wielowymiarowej analizy, syntezy wiedzy, nadawania sensu czy interpretac;ji.
Dane tekstowe sg jakosciowymi reprezentacjami obiektow empirycznych Swia-
ta spoteczno-kulturowego: wypowiedzi, faktéw, zdarzen itp. Przez odniesienie
do tego, co reprezentujg, zawierajg znaczenie, a wiec sg nosnikami okreslonych
informacji. Tresci informacyjne organizowane sg w procesie analizy i interpretacji
w struktury wiedzy. Interpretacja danych wymaga wiedzy o opisywanym swiecie

2 Probka takich regut jest zawarta w artykule: Tomanek, Bryda (2014). Budujac reguty, po-
stugujemy sie procedurami i zatozeniami przetwarzania jezyka naturalnego. Na przyktadzie pro-
gramu QDA Miner pokazujemy, jak zbudowac reguty stownikowe, ktére w ramach jezyka polskie-
go beda dawaty dos¢ trafne wyniki analityczne. Budujac reguty, postugujemy sie procedurami
i zatozeniami przetwarzania jezyka naturalnego.

% Wiedza moze przyjmowac wiele postaci: warto$ci miar statystycznych, opisy charaktery-
styczne/dyskryminujgce, reguty asocjacyjne, drzewa i reguty klasyfikacyjne, funkcje i réwnania,
klauzule logiczne, skupienia i ich opis, taksonomia (hierarchia), trendy i zaleznosci czasowe.
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i 0 jezyku, w ktdrym dane sg zapisane. Wiedza petni aktywng role w procesie
interpretacji danych, nadawania im znaczenia (sensu). Relacje miedzy danymi,
informacjg i wiedzg mozna opisa¢ podobnie, jak relacje miedzy obiektem, sym-
bolem i ideg w trdjkacie semiotycznym Ogdena i Richardsa (1923). Z kolei dane,
informacja i wiedza to trzy wierzchotki tréjkata okreslanego jako tréjkat episte-
miczny, odzwierciadlajgcy charakter reprezentowania i odkrywania wiedzy w da-
nych tekstowych. Jesli natozymy na siebie te tréjkaty, odwracajac jednoczesnie
podstawe tréjkata epistemicznego, tak by byta ona blizsza szczytowi tréjkata se-
miotycznego, otrzymamy diagram przedstawiajacy relacje pomiedzy strukturami
poznawczymi (wiedza) i strukturami jezykowymi (lingwistyka, NLP), wystepujg-
cymi w analizach Text Mining. Relacje te przedstawia ilustr. 3. W konsekwencji
kazda odkrywana struktura epistemiczna w procesie analizy danych tekstowych
czerpie ze struktury semiotycznej jezyka naturalnego. Rozrdznienie danych, in-
formacji i wiedzy jest wiec nie tylko istotne dla okreslenia relacji miedzy nimi,
lecz przede wszystkim dla zrozumienia roli wspomaganej komputerowo analizy
danych (CAQDAS), analiz typu Text Mining czy przetwarzania jezyka naturalnego
w procesie odkrywania wiedzy w danych jakosciowych (ilustr. 3).
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Ilustr. 3. Relacje miedzy strukturami epistemicznymi (poznawczymi)
i semiotycznymi w procesie odkrywania wiedzy w danych tekstowych

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie idei tréjkata semiotycznego
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Wykorzystywanie wiedzy o sktadni jezyka, semantyce i logice powigzan po-
miedzy elementami wypowiedzi to atrakcyjny obszar w eksploracji oraz analizie
danych tekstowych w programach CAQDAS. W programach tych istnieje wiele
algorytméw czy technik analitycznych wydobywania informac;ji z danych teksto-
wych. Kazda metoda analizy tekstu ma jednak swoje mocne i stabe strony. Wiek-
szo$¢ narzedzi CAQDAS istniejgcych obecnie na rynku opiera sie zwykle na jednym
podejsciu do analizy tekstu, u podstaw ktdrego zazwyczaj stoi okreslony paradyg-
mat metodologiczny (metody mieszane, teoria ugruntowana, analiza tresci, ana-
liza dyskursu itp.). Jednoczesnie rozwdj CAQDAS to implementacja nowych funk-
cjonalnosci, algorytmoéw czy technik analitycznych, np. automatyczne uczenie
wzorcéw kodowania danych z wykorzystaniem jezyka NLP (Qualrus) czy techniki
Text Mining (QDA Miner, Wordstat). Nie jest zaskoczeniem korzystanie w analizie
danych jako$ciowych z tabel kontyngencji przy budowaniu typologii czy klasyfi-
kacji, ale implementowanie w programach CAQDAS technik statystycznych czy
algorytméw Text Mining moze by¢ dla niektérych badaczy zaprzeczeniem istoty
badan jakosciowych. Wykorzystywanie w analizie danych jakosciowych technik
statystycznych, np. analizy korespondencji, analizy skupien, skalowania wielo-
wymiarowego, regresji czy regut indukcyjnych wzbogaca proces eksploracji i od-
krywania wiedzy, ukazujgc nowe obszary rozwoju socjologii jakosciowej. Szybki
rozwdj technologii informacyjnych i dostepnos$¢ duzych wolumendw danych tek-
stowych i webowych powoduje réwniez, ze wiele programéw CAQDAS podaza
obecnie w kierunku analiz online oraz eksploracyjnej metodologii drgzenia da-
nych tekstowych — Text Mining (Wiedemann 2013). Niezaleznie od tego, jakie
funkcjonalnosci sg obecne w programach CAQDAS, badacz jakosciowy powinien
by¢ na kazdym etapie procesu badawczego krytyczny co do efektéw stosowania
nowych technologii czy funkcjonalnosci i mie¢ caty czas na uwadze fakt, ze pro-
gramy CAQDAS sg tylko narzedziem w procesie analizy danych. A coraz wieksza
ich uniwersalizacja pod katem funkcjonalnosci pozwala na ich szerokie zastoso-
wania, niezaleznie od paradygmatu metodologicznego. Rozpatrujgc proces od-
krywania wiedzy w danych jakosciowych, mozna odnies¢ go do relacji miedzy
Swiatem faktéw empirycznych i konstrukcji teoretycznych. W relacji tej oprogra-
mowanie komputerowe, NLP, procesy eksploracji danych, metody rozumowania
naukowego czy algorytmy i techniki analityczne petnig role posredniczacg mie-
dzy tymi Swiatami. Strukture tych relacji przedstawia ilustr. 4.

W socjologii jakoSciowej, ze wzgledu na wielos¢ dostepnych danych teksto-
wych oraz w zasadzie nieograniczone mozliwosci ich gromadzenia, istnieje pole
do wykorzystywania zaréwno technik Text Mining, jak i podejscia CAQDAS w pro-
cesie odkrywania wiedzy. Oba rozwigzania opierajg sie zaréwno na eksploracji
ianalizie nieustrukturyzowanych danych tekstowych, jak i wnioskowaniu ,,ugrunto-
wanym” w tychze danych. Text Mining jest definiowany jako proces wydobywania
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llustr. 4. Odkrywanie wiedzy w danych a relacja miedzy Swiatem empirycznym i teoretycznym

Zrédto: opracowanie wtasne

informacji w zbiorach dokumentéw poprzez identyfikacje i poszukiwanie wzordw,
regularnosci, struktur relacji w danych tekstowych (Feldman, Sanger 2006). Po-
dobnie jest we wspomaganej komputerowo analizie danych jakosciowych. Do-
minujgcy w programach CAQDAS paradygmat teorii ugruntowanej wymaga eks-
plorowania czy odkrywania wiedzy w danych jakosciowych z otwartym umystem,
a identyfikowanie kategorii, koncepcji i konstrukcji, ktdre wyjasniajg okreslone
procesy spotfeczne nie powinno by¢ w zaden sposdb narzucone z zewnatrz (Gla-
ser 1978, 1992; Glaser, Strauss 2009). Badacz jakosciowy, podobnie jak analityk
Data czy Text Mining w procesie drgzenia danych powinien pozwoli¢, by kategorie
czy konstrukcje analityczne ,wytonity sie” z analizowanych danych w procesie cig-
gtego poréwnywania zakodowanych tresci, fragmentéw czy dokumentéw. Mozli-
wos¢ wykorzystania algorytméw drazenia danych tekstowych we wspomaganej
komputerowo analizie danych jakoSciowych oraz automatyzacja wstepnego kodo-
wania danych powstrzymuje badacza od narzucania jakiejkolwiek struktury, poza
tg, ktdra jest zawarta w samych danych tekstowych. Nie oznacza to oczywiscie,
Ze automatyczne tagowanie czy procedury analityczne wspomagajace prepro-
cessing danych tekstowych sg lepsze od tradycyjnych procedur kodowania sto-
sowanych przez badaczy zwigzanych z paradygmatem teorii ugruntowanej. Text
Mining, tak jak go opisujemy w tym artykule, stanowi rozwiniecie i uzupetnienie
tradycyjnych metod analizy (Qualitative Analysis, Qualitative Content Analysis),
a takze catego procesu odkrywania wiedzy w teorii ugruntowanej. Pod wzgledem
eksploracji danych tekstowych Text Mining oraz jego techniki i algorytmy s3 bliz-
sze logice i technikom analizy tresci, w ktérej w procesie kodowania z zastoso-
waniem klucza kategoryzacyjnego , wytaniajg sie” kategorie analityczne. W Text
Mining, podobnie jak w analizie tresci, czestym efektem analizy sg stowniki ana-
lityczne, zbiory stéw kluczowych, wykorzystywane do klasyfikacji analizowanych
dokumentéw tekstowych. Analiza tresci i Text Mining wykorzystujg algorytmy
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komputerowe dla zliczania stéw kluczowych, stop listy itp., ale drgzenie danych
tekstowych idzie dalej, w kierunku odkrywania kontekstéw znaczeniowych stow
kluczowych czy wypowiedzi za pomoca przetwarzania jezyka naturalnego.

CAQDAS a Text Mining: podejscia alternatywne czy komplementarne?

Text Mining jako zbidr technik i algorytméw wspomagajacych procesy eks-
trakcji informacji i indukcyjnego?® poszukiwania wzoréw i wspétzaleznosci w zbio-
rach danych (odkrywania i reprezentacji wiedzy) stanowi kwintesencje podejscia
eksploracyjnego w analizie danych tekstowych, powszechnie znanego jako Text
Analytics. Jezeli jednak tradycyjne analizy tekstu z wykorzystaniem programaéw
CAQDAS, podobnie jak Text Mining, pozwalajg na kompleksowg eksploracje da-
nych jakosciowych w procesie odkrywania wiedzy, to pojawia sie pytanie o ich
wzajemne relacje na gruncie metodologii oraz analizy danych jakosciowych. Czy
podejscia te sg wzgledem siebie konkurencyjne, czy raczej komplementarne?
Czemu Text Mining moze stuzy¢ w analizie danych jakosciowych? Co oferujg pro-
cedury Text Mining? Jakie problemy Text Mining rozwigzuje?

W sensie metodologicznym drazenie danych dotyczy zaréwno danych wy-
wotanych, jak i danych zastanych?®. W sensie analitycznym wymaga wiedzy oraz
umiejetnosci integracji danych jakosciowych i ilosciowych, a takze ich komplek-
sowej analizy. Dzieki rozwojowi informatyki, zaawansowanych algorytmoéw sta-
tystycznych, sztucznej inteligencji czy metod uczenia maszynowego Text Mining
wzbogaca takze schematy tradycyjnej eksploracyjnej analizy danych jakoscio-
wych, ktére sg efektem rejestracji wypowiedzi, zdarzen lub dziatan aktorow
spotecznych. Takie podejscie umozliwia nie tylko kompleksowe zrozumienie zja-
wisk i procesdéw spotecznych w socjologii jakosciowej, lecz takze w oparciu o od-
kryte wzory oraz regularnosci tworzenie analitycznych modeli klasyfikacyjnych
lub predykcyjnych. W analizach Text Mining wykorzystuje sie oprogramowanie

% Rozumowanie indukcyjne — w szerszym znaczeniu — polega na dokonywaniu obserwacji
i eksperymentéw, wyprowadzaniu na tej podstawie uogdlnien oraz formutowaniu hipotez i ich
weryfikacji. Zasada indukcji jest regutg pozwalajaca na przejscie od przypadkow zaobserwowa-
nych do twierdzen ogdlnych obejmujacych takze przypadki niezaobserwowane. W przypadku
Text Mining indukcyjny charakter wnioskowania oznacza poszukiwanie relacji w danych oparte
na algorytmach statystycznych i sztucznej inteligencji, a nie klasycznych kanonach indukcji Milla.

%6 W naukach spotecznych, w praktyce badawczej nie wszystkie zjawiska mozliwe sg do uch-
wycenia przy pomocy rejestracji zachowan. W obszarze socjologii opis i analiza zjawisk wyma-
ga wykorzystania nie tylko danych zastanych, lecz takze danych gromadzonych w toku badan
empirycznych w odniesieniu do okreslonego problemu. Dane generowane w toku takich badan
sg efektem konceptualizacji i operacjonalizacji, w wyniku ktérej ksztattujg sie: podejscie do pro-
blemu, wymiary analizy, pytania i hipotezy badawcze.
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komputerowe, techniki i algorytmy analityczne do znajdowania ukrytych dla
cztowieka prawidtowosci zawartych w strukturze danych tekstowych, ze wzgle-
du na jego ograniczone mozliwosci percepcyjne i czasowe. Wspomagana kom-
puterowo analiza danych jakosciowych wykorzystujgca techniki Text Mining czy
przetwarzanie jezyka naturalnego to swoiste novum na gruncie socjologii jako-
Sciowe]. Zastosowanie Text Mining w obszarze CAQDAS podnosi zaréwno wiary-
godnos$¢ wynikéw analizy danych jako$ciowych, jak i range badan jakosciowych
w socjologii i naukach spotecznych. CAQDAS zyskuje bardziej wszechstronny cha-
rakter i ogromne mozliwosci analizy danych tekstowych w wymiarze lingwistycz-
nym, syntaktycznym, semantycznym czy pragmatycznym. Na ptaszczyznie meto-
dologicznej i analitycznej Text Mining i CAQDAS nie sg az tak odmienne, jakby sie
pierwotnie mogto wydawac. Rdznice sprowadzajg sie gtéwnie do wymiaru auto-
matyzacji procesu eksploracji danych. Procedury analityczne w zakresie odkry-
wania wiedzy sg podobne. Przeglad podstawowych rdznic miedzy CAQDAS a Text
Mining przedstawia tabela 2.

W praktyce réznica miedzy Text Mining a CAQDAS jest zauwazalna w zakre-
sie liczby przetwarzanych danych tekstowych. Jesli oprogramowanie CAQDAS
wykorzystuje sie w pracy raczej z mniejszymi zbiorami danych jakosciowych,
to Text Mining pozwala na prowadzenie analiz, w ktérych wielkos¢ zbioru danych
jest w zasadzie nieograniczona. Algorytmy Text Mining pozwalajg na przeglada-
nie i analize informacji, ktérych liczba jest wrecz niewyobrazalna dla badacza
jakosciowego oraz wykonywanie obliczen i analiz w niebywale krétkim czasie.
Mozliwosci analizowania i rozumienia duzych wolumendéw danych tekstowych
sg mniejsze ze wzgledu na ich wielowymiarowos¢. Techniki i algorytmy analitycz-
ne Text Mining uzupetniajg oraz wzbogacajg nie tylko tradycyjne funkcjonalno-
$ci oprogramowania CAQDAS, ale i nasze zdolnosci analityczne. W odrdznieniu
od tradycyjnie stosowanego najczesciej w socjologii podejscia a apriorycznego
techniki CAQDAS i Text Mining odnoszg sie do odkrywania relacji miedzy zmien-
nymi w sytuacji, gdy nie ma okreslonych z géry oczekiwan ani zatozent odnosnie
natury tychze relacji. Hipotezy sg generowane a posteriori z danych niz stawiane
a priori. W typowym procesie eksploracyjnej analizy danych bierze sie pod uwa-
ge i poréwnuje wiele zmiennych, w wielu réznych kombinacjach i konfiguracjach,
w poszukiwaniu istotnych zaleznosci miedzy nimi. Zaleznosci te reprezentujg mo-
dele drazenia danych tekstowych, budowane w oparciu o zaawansowane me-
tody i techniki analityczne. Model analityczny powstaje jako efekt konfiguracji
danych i zmiennych, niezaleznie od wielkosci zbioru czy zbioréw danych i liczby
zmiennych. Text Mining, przy konstruowaniu takich modeli, bazuje na rozumo-
waniu indukcyjno-dedukcyjnym oraz indukcyjno-abdukcyjnym w obszarze skon-
czonego zbioru dokumentéw tekstowych. Modele reprezentujg strukture aso-
cjacji empirycznych, ktdére nastepnie sie testuje i interpretuje. W CAQDAS zbior
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danych jakosciowych jest takze skonczony, a wnioskowanie najczesciej opiera sie
na rozumowaniu indukcyjno-dedukcyjnym lub indukcyjno-abdukcyjnym. Jego
efektem sg zazwyczaj mapy kognitywne ukazujace relacje miedzy dokumenta-
mi, kodami, kategoriami czy konceptami. Jesliby przyjac¢ za Ann Lewins definicje
CAQDAS odnoszaca sie do tzw. jakosciowej analizy danych jakosciowych (Lewins,
Silver 2007), to nalezatoby raczej wykluczy¢ zastosowanie technik i algorytmow
Text Mining w obszarze wspomaganej komputerowo analizy danych jakoscio-
wych. Porédwnanie logiki analizy Text Mining i CAQDAS pokazuje, ze na gruncie
analitycznym i metodologicznym sg one raczej epistemologicznie kompatybilne
niz konkurencyjne. Podobnie jak w wielu jakosciowych podejsciach metodolo-
gicznych do procesu analizy danych jakosciowych Text Mining ,zacheca” badacza
do otwartosci w konstruowaniu modeli opisujgcych struktury relacji w danych.
Innymi stowy mozna powiedzie¢, ze techniki i algorytmy drgzenia danych teksto-
wych doskonale wkomponowujg sie w rézne etapy wspomaganej komputerowo
analizy danych jakosciowych w procesie odkrywania wiedzy?.

Tabela 2. Podstawowe réznice miedzy metodologig CAQDAS a Text Mining

Wymiar CAQDAS Techniki Text Mining

1 2 3

Dominujaca tradycja

. Teoria ugruntowana Analiza tresci
metodologiczna

. . Analiza jakosciowa danych Analiza jakosciowa i ilosciowa
Podejscie analityczne

tekstowych danych tekstowych
Procedury analizy danych
ury 2y Y Kodowanie tekstu Tagowanie tekstu
tekstowych
Liczba dokumentéw w zbiorze . . .
Ograniczona Nieograniczona
danych
Integracja danych liczbowych
. Brad Y ¥ Zalezna od metodologii Niezalezna od metodologii
i tekstowych
. Automatyczne,
Przetwarzanie jezyka . ,
Niestosowane pétautomatyczne
naturalnego
(nadzorowane)
Wzorce kodowania danych Reczne (kontekstowe)/ Uczenie regut (automatyzacja
tekstowych semiautomatyczne kodowania)
Nadawanie znaczen oparte Odkrywanie znaczen w oparciu
Kodowanie, tagowanie na regufach: semantycznych, |o reguty syntaktyczne/
pragmatycznych semantyczne

Rola badacza-analityka

. Konstruktor/interpretator Rekonstruktor/interpretator
w eksploracji danych

27 Tym bardziej, ze Text Mining w praktyce analitycznej mozna stosowac do réznych danych
tekstowych.



214 Grzegorz Bryda, Krzysztof Tomanek

Tab. 2 (cd.)

1 2 3

Statystyka i uczenie
maszynowe, klasyfikacja,
grupowanie, reguty indukcyjne

Typologie, analiza

Algorytmy i techniki analityczne
gorytmy Y podobienstwa

Metoda ciggtego Automatyczne generowanie
Proces odkrywania wiedzy , a8 . & , Y &
poréwnywania wzorcow
Analiza stownikowa danych . , . .
Analiza stow kluczowych Tezaurusy/stowniki analityczne
tekstowych
Walidacja procesu analizy Reczna Automatyczna, nadzorowana
danych < i pétautomatyczna

Zrédto: opracowanie wtasne.

Podsumowanie

CAQDAS, Text Mining i nowoczesne technologie informatyczne pozwalajg
na rozwigzania metodologiczne, ktdre automatyzujg i wzbogacajg analize danych
jakosciowych. Jednakze w przeciwienstwie do popularnego przekonania anali-
zy Text Mining nie jest zautomatyzowanym, pozbawionym refleksyjnosci dziata-
niem. Podobnie jak w przypadku CAQDAS jest to proces iteracyjny, wymagajgcy
Swiadomego podejscia ze strony badacza do analizy®. W praktyce Text Mining
to najczesciej metody podtautomatyczne (nadzorowane), wymagajgce wiedzy
i znajomosci technik analitycznych.

Praca z programami CAQDAS uczy badacza rygoryzmu metodologicznego,
przestrzegania procedur, doktadnosci i precyzji w procesie analizy danych ja-
kosciowych, a Text Mining otwiera na nowe obszary wiedzy, interdyscyplinar-
nos¢ i wymaga dodatkowych umiejetnosci analitycznych, co pozytywnie odbija
sie na jakosci prowadzonych analiz i badan terenowych. Wsparcie wspomaga-
nej komputerowo analizy danych jakosciowych o zaawansowane techniki i algo-
rytmy analityczne Text Mining powoduje, ze w programach CAQDAS przecina-
jg sie rézne paradygmaty metodologiczne: teoria ugruntowana — analiza tresci
czy mixed methods. Pod wzgledem metodologicznym Text Mining jest w pew-
nym sensie odbiciem logiki teorii ugruntowanej. Pod katem analitycznym jest
podobny do analizy tresci. Jednak chociaz oba podejscia wykorzystujg algorytmy
komputerowe w analizie danych tekstowych, to Text Mining idzie dalej. Charak-
teryzuje sie unikalng zdolnosScig przetwarzania jezyka naturalnego oraz wyko-
rzystywania w procesie analizy wiedzy zawartej w stownikach przedmiotowych

28 przyktady takiego podejscia znajdujg sie w artykule: Tomanek, Bryda (2014).
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i tematycznych. Dzieki temu zastosowanie technik Text Mining w dziedzinie so-
cjologii jakosciowej i wspomaganej komputerowo analizie danych jakosciowych
prowadzi do pogtebiania wiedzy o mechanizmach dziatan i proceséw spotecz-
nych. Sprzyja rowniez integracji danych z wielu réznych zrédet, danych zastanych
i danych pochodzacych z terenowych badan jakosciowych. Integracja danych
prowadzi do systematycznego rozwoju i integracji wiedzy socjologicznej, a takze
poprawia jakos¢ analiz i badan jakosciowych. Dla badacza spotecznego, a szcze-
gblnie badacza jakosciowego, niezwykle wazne jest podejscie od strony danych,
odkrywania wiedzy z danych, budowanie wielowymiarowych modeli analitycz-
nych, mechanizmow i dziatan spotecznych, a w konsekwencji testowanie zalez-
nosci i hipotez miedzy zmiennymi w tych modelach poprzez stosowanie trady-
cyjnych metod i technik badan socjologicznych. Przekonanie o tym, ze wiedza
zawarta jest w danych, w sposobie ich zbierania i analizy, jest obecne w socjo-
logii jakoSciowe] od zawsze. Logika eksploracji duzych zbioréw danych teksto-
wych z wykorzystaniem Text Mining i przetwarzania jezyka naturalnego wnosi
w obszar wspomaganej komputerowo analizy danych jakosSciowych nowe, nie-
spotykane dotad mozliwosci odkrywania relacji w réznych uktadach spotecznych,
a tym samym poszerzania i pogtebiania wiedzy socjologiczne;j.

Bibliografia

Berry Michael W. (ed.), (2004), Survey of Text Mining: Clustering, Classification, and Retrieval,
Springer, New York.

Bryda Grzegorz (2014), CAQDAS, Data Mining i odkrywanie wiedzy w danych jakosciowych, [w:]
Jakub Niedbalski (red.), Metody i techniki odkrywania wiedzy. Narzedzia CAQDAS w procesie
analizy danych jakosciowych, Wydawnictwo Uniwersytetu tédzkiego, todz.

Chapman Pete, Clinton Julian, Kerber Randy, Khabaza Thomas, Reinartz Thomas, Shearer Colin,
Wirth Rudiger (1999, 2000), CRISP-DM 1.0. Step-by-step data mining guide; ftp://ftp.softwa-
re.ibm.com/software/analytics/spss/support/Modeler/Documentation/14/UserManual/
CRISP-DM.pdf [dostep: 26.05.2014].

Feldman Ronen, Sanger James (2007), The Text Mining Handbook: Advanced Approaches in Ana-
lyzing Unstructured Data, Cambridge University Press, Cambridge.

Fielding Nigel G. (2012), The Diverse Worlds and Research Practices of Qualitative Software,
“Forum Qualitative Sozialforschung”, t. 13, nr 2; www.qualitative-research.net/index.php/
fgs/article/view/1845/3369 [dostep: 1.06.2014].

Gibbs Graham (2011), Analiza danych jakosciowych, przet. Maja Brzozowska-Brywczynska, Wy-
dawnictwo Naukowe PWN, Warszawa.

Glaser Barney G., Strauss Anselm Leonard (2009), Odkrywanie teorii ugruntowanej: strategie ba-
dania jakosciowego, przet. Marek Gorzko, Zaktad Wydawniczy Nomos, Krakdw.

Glaser Barney (1978), Theoretical Sensitivity: Advances in the Methodology of Grounded Theory,
Sociology Press, Mill Valley.



216 Grzegorz Bryda, Krzysztof Tomanek

Glaser Barney (1992), Basics of Grounded Theory Analysis: Emergence vs. Forcing, Sociology Press,
Mill Valley.

Hand David, Mannila Heikki, Smyth Padhraic (2005), Eksploracja danych, WNT, Warszawa.

Hearst Marti A. (1999), Untangling Text Data Mining, The 37th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics, University of Maryland (invited paper), s. 3-10; http://people.
ischool.berkeley.edu/~hearst/papers/acl99.pdf [dostep: 1.06.2014].

Ho Yu Chong, Jannasch-Pennell Angel, Gangi Samuel (2011), Compatibility between Text Mining
and Qualitative Research in the Perspectives of Grounded Theory, Content Analysis, and Re-
liability, “The Qualitative Report”, vol. 16, no. 3, s. 730-744; www.nova.edu/ssss/QR/QR16-
3/yu.pdf [dostep: 1.06.2014].

Hotho Andreas, Nirnberger Andreas, PaaRR Gerhard (2005), A Brief Survey of Text Mining, “LDV
Forum — GLDV Journal for Computational Linguistics and Language Technology”, no. 20 (1),
s. 19-62; www.kde.cs.uni-kassel.de/hotho/pub/2005/hotho05TextMining.pdf [dostep:
1.06.2014].

Johnson R. Burke, Onwuegbuzie Anthony J. (2004), Mixed Methods Research: A Research Para-
digm Whose Time Has Come, “Educational Researcher”, no. 33 (7), s. 14-26.

Konecki Krzysztof (2000), Studia z metodologii badar jakosciowych. Teoria ugruntowana, PWN,
Warszawa.

Larose Daniel T. (2006), Odkrywanie wiedzy z danych: wprowadzenie do eksploracji danych, Wy-
dawnictwo Naukowe PWN, Warszawa.

Lewins Ann, Silver Christina (2007), Using Software in Qualitative Research: A Step-by-Step Guide,
Sage Publications, Los Angeles.

Lofland John, Snow David, Anderson Leon, Lofland Lyn (2009), Analiza uktaddéw spotecznych: prze-
wodnik metodologiczny po badaniach jakosciowych, przet. Anna Rosinska-Kordasiewicz, Syl-
wia Urbariska, Monika Zychlinska, Wydawnictwo Naukowe Scholar, Warszawa.

Lula Pawet (2005), Text Mining jako narzedzie pozyskiwania informacji z dokumentow tekstowych,
Statsoft, Krakow; www.statsoft.pl/Portals/0/Downloads/Text_mining_jako_narzedzie_po-
zyskiwania.pdf [dostep: 1.06.2014].

Manning Christopher D., Raghavan Prabhakar, Schiitze Hinrich (2008), Introduction to Informa-
tion Retrieval, Cambridge University Press, Cambridge; www-nlp.stanford.edu/IR-book/
[dostep: 1.06.2014].

Ogden Charles Kay, Richards Ivor Armstrong (1923), The Meaning of Meaning, Harcourt: Bra-
ce & World, Inc., 8th ed., New York; http://courses.media.mit.edu/2004spring/mas966/
Ogden%20Richards%201923.pdf [dostep: 1.06.2014].

Porter Martin F. (1980), An Algorithm for Suffix Stripping, “Program”, 14 (3), s. 130-137.

Prado do Hercules Antonio, Ferneda Edilson (2008), Emerging Technologies of Text Mining: Tech-
niques and Applications, Hershey, New York.

Rijsbergen van Cornelis Joost (1979), Information Retrieval, Butterworths, London.

Rutkowski Leszek (2011), Metody i techniki sztucznej inteligencji, Wydawnictwo Naukowe PAN,
Warszawa.

Salton Gerard M., Wong Andrew, Yang Chung Shu (1975), A Vector Space Model for Automatic
Indexing, “Communications of the ACM”, vol. 18, issue 11, s. 613—-620.

Silverman David (2007), Interpretacja danych jakosciowych: metody analizy rozmowy, tekstu i in-
terakcji, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa.

Tomanek Krzysztof, Bryda Grzegorz (2014), Odkrywanie wiedzy w wypowiedziach tekstowych.
Metoda budowy stownika klasyfikacyjnego, [w:] Jakub Niedbalski (red.), Metody i techniki
odkrywania wiedzy. Narzedzia CAQDAS w procesie analizy danych jakosciowych, Wydawnic-
two Uniwersytetu tddzkiego, £6dz.



Od CAQDAS do Text Miningu... 217

Wiedemann Gregor (2013), Opening up to Big Data: Computer-Assisted Analysis of Textual Data
in Social Sciences, “Forum Qualitative Sozialforschung”, vol. 14, no. 2; www.qualitative-
research.net/index.php/fgs/article/view/1949 [dostep: 1.06.2014].

www.kdnuggets.com/ [dostep: 1.06.2014].

www.provalisresearch.com/products/ [dostep: 1.06.2014].

From CAQDAS to Text Mining
New Techniques in the Qualitative Data Analysis

Summary. The aim of this article is methodological reflection on the development of com-
puter-assisted qualitative data analysis in the direction of Knowledge Discovery in Textual Da-
tabases and Text Mining. In our consideration we focus on the social sciences area, especially
qualitative analysis. In the last few years the usage of computer-assisted qualitative data analysis
in the field of qualitative sociology has become a fact. Environment of qualitative researchers are
increasingly reaching for CAQDAS software in their research projects. Our experience show that
possibility of working with various CAQDAS programs leads to increased methodological aware-
ness, which moves to greater accuracy and precision in the process of qualitative data analysis.
The idea of usage Text Mining techniques, Natural Language Processing and Data Mining meth-
odology is a novelty in the field of qualitative sociology. Text Mining is a set of techniques, which
are equipped with programs designed for automatic or semiautomatic extracting and analyzing
informations from textual data. Text Mining involves the use of computer software in finding
relationships in the unstructured, textual data, which are hidden for a human due to its limited
perceptual and temporal abilities. If CAQDAS analytical algorithms are rather used to work with
a smaller qualitative data sets, Text Mining techniques allows to analyze unlimited textual data
sets. In this article we would like to approach the key elements of the process of Text Mining anal-
ysis and try to answer the question whether these approaches compete with each other, or are
rather complementary?

Keywords: knowledge discovery in data, CAQDAS, Data Mining, Text Mining, grounded
theory, Natural Language Processing (NLP), Knowledge Discovery in Textual Databases (KDT).





