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Odkrywanie wiedzy w wypowiedziach tekstowych
Metoda budowy stownika klasyfikacyjnego

Streszczenie. Wykorzystywanie wiedzy o sktadni jezyka, semantyce i logice powigzan po-
miedzy elementami wypowiedzi to atrakcyjny obszar w eksploracji danych oraz analizach tek-
stowych. Jak dotad metody analizy i klasyfikacji tekstow nie zawsze wykorzystujg oferowane we
wspomnianych obszarach osiggniecia. Celem artykutu jest pokazanie metody, ktéra integruje roz-
wigzania zaczerpniete z réznych obszaréw wiedzy naukowej. Zadania, jakie stawiajg przed soba
autorzy, to: (a) wykorzystanie wiedzy z zakresu: jezykoznawstwa, NLP, logiki, statystyki w celu
budowy rzetelnego narzedzia analitycznego w srodowisku CAQDAS; (b) zastosowanie przewidzia-
nych w CAQDAS rozwigzan oraz dodanie do nich nowych technik wspierajacych budowe narzedzi
klasyfikacyjnych; (c) ocena zastosowanego rozwigzania. Zdaniem autoréw metoda budowy stow-
nikdw analitycznych, ktdrej wynikiem ma by¢ narzedzie dokonujace trafnej klasyfikacji, wymaga
syntezy wielu rozwigzan. Z jednej strony konieczna jest znajomos¢ podstaw jezyka wyszukiwania
tresci, z drugiej — owocne okazuje sie wykorzystanie narzedzi zbudowanych przez jezykoznaw-
cow (Thesaurus, stowniki synonimow, stownikéw relacji leksykalnych), badaczy jakosciowych
(lista przymiotnikowa ACL) oraz metodologdéw (indeks podobierstwa, proces deduplikacji opar-
ty na mechanizmie machine learning, miara trafnosci klasyfikacji). W ramach proponowanego
podejscia autorzy opisujg krok po kroku proces budowy stownika kategoryzacyjnego, akcentujg
putapki i wazne decyzje, jakie w ramach tego procesu napotyka analityk.

Stowa kluczowe: Text Mining, CAQDAS, stownik klasyfikacyjny, stownik analityczny, analiza
tematyczna, przetwarzanie jezyka naturalnego, NLP, Thesaurus, CRISP-DM, lista przymiotnikowa
ACL, Stowosie¢, odkrywanie wiedzy w danych tekstowych, KDT.

Wprowadzenie

WSsréd badaczy spotkaé mozna przekonanie, jakoby analiza danych jakoscio-
wych byta procesem niejasnym (Lofland i in. 2009; Silverman 2007), kryta w sobie
niejawne decyzje, ktérymi analityk nie chce podzieli¢ sie ze swiatem naukowym,
z réznych zresztg powoddéw. W polskim pismiennictwie poswieconym zagadnie-
niom CAQDAS i komputerowe] analizie danych jakosciowych (KADJ) spotykamy
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stanowisko, ktére z kolei pomija momenty decyzyjne w analizie, a skupia sie jedy-
nie na opisie i prezentacji mozliwosci, jakie dajg oprogramowania do analiz danych
jakosciowych (Niedbalski 2013; Brosz 2012). W obu przypadkach widoczny jest
brak transparentnosci procesu analiz, jakich dokonuje sie na danych jakosciowych.
Przez proces ten rozumiemy: uporzagdkowang sekwencje dziatan, jakie wykonuje
analityk w swojej pracy (s to zaréwno: dylematy, jakie analityk spotyka opracowu-
jac dane jakoSciowe, ale tez rozwigzan, jakie przyjmuje). Tymczasem w literaturze
poswieconej KADJ widoczne jest oczekiwanie, aby proces analiz i metody stosowa-
ne w trakcie pracy z danymi jako$ciowymi byty transparentne, ergo niosty ze sobg
systematyzacje praktyk analitycznych (Kordasiewicz, Haratyk 2013). Zdarzajg sie
juz artykuty pokazujgce taki sposéb prowadzenia analiz (Tomanek 2014a). Kon-
tynuujac te praktyke, poswiecamy ten artykut prezentacji metody pozwalajgcej
na zbudowanie stownika analitycznego stuzgcego klasyfikacji wypowiedzi. Metode
opiszemy, pokazujgc catosciowy proces analityczny, a takze opisujgc krok po kroku
dziatania wymagajgce dodatkowych decyzji natury metodologicznej. Budowa stow-
nika opisana bedzie przy uzyciu oprogramowania QDA Miner i Wordstat. Podkre-
$lamy jednak, ze sama metoda moze by¢ realizowana niezaleznie od rozwigzania
IT, po jakie siegamy. Dlatego tez wiedza, jakg przekazujemy, traktowana jest przez
nas jako systematyczny wyktad z zakresu metodologii analiz danych jakos$ciowych?.

Podstawy koncepcyjne

Podstawy dla analiz jezykowych, z ktorych czerpiemy inspiracje, pochodza
przede wszystkim z dorobku: epistemologdw, jezykoznawcdédw oraz badaczy zja-
wisk spotecznych i kulturowych.

Pierwsi zbudowali réznorodne modele rozumienia jezyka. Willard Van Orman
Quine przekonywat, ze nasze zrozumienie Swiata zalezy od stopnia opanowania
jezyka, ktérym ten Swiat opisujemy (Quine 1999: 29). Hilary Putnam akcentowat
zwigzek jezyka ze swiatem realnym (Putnam 1990), a Charles Sanders Peirce zbu-
dowat model obrazujacy zwigzek pomiedzy: stowem—znaczeniem—przedmiotem
(Peirce 1931: 35). Saul Kripke podkresla, ze zwigzek jezyka ze Swiatem jest de facto
zwigzkiem jezyka z wieloma mozliwymi swiatami. Oznacza to, ze jedno stowo (wy-
powiedz) za sprawg wielu mozliwych interpretacji i odmiennych uzyé moze sie od-
nosi¢ do wielu obiektdw zaréwno tych istniejgcych w swiecie realnym, jak i tych zy-
jacych w wyobrazni autora wypowiedzi (Kripke 2001). Konsekwencji przywotanych

1 Artykut ten jest rozwinieciem sposobu analiz, jaki jeden z autoréw przyjat we wczesniej-
szych pracach poswieconych analizie danych tekstowych z zastosowaniem stownikéw klasyfika-
cyjnych (por. Tomanek 2014).
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refleksji dla naszej pracy bedzie kilka. Sg to: wrazliwos¢ na wieloznacznos¢ termi-
now; wiedza o wielu odniesieniach przedmiotowych, jakie mogg przystugiwadé jed-
nemu stowu; uzycie ontologii w celu rozpoznania Swiata i obiektow tego Swiata
w danym jezyku; zastosowanie modelu znaku dla rekonstrukcji typéw wypowiedzi.

Od jezykoznawcéw czerpiemy wiedze o: zasadach budowy wypowiedzi
(sktadnia), tresci i znaczeniu wyrazow (semantyka), zaleznosci znaczen od kon-
tekstu (pragmatyka). Te trzy wybrane obszary jezykoznawstwa wykorzystamy,
budujac stownik klasyfikacyjny, w ktérym zdefiniujemy:

a) reguty znaczeniowe identyfikujgce wypowiedzi podobne semantycznie
(synonimia) i biegunowo rdzne znaczeniowo (antynomia),

b) reguty pragmatyczne pozwalajgce na okreslenie kontekstéw wystepo-
wania wypowiedzi, dzieki czemu mozliwe staje sie miedzy innymi okreslenie
przedmiotu lub przedmiotéw wypowiedzi,

c) reguty sktadniowe, ktérych zadaniem bedzie okreslenie usytuowania
wyrazow i fraz w analizowanej wypowiedzi.

W osiggnieciach nauk spofecznych znajdujemy uzasadnienie dla kierunku
analiz jezykowych, ktéry obieramy. Pierre Bourdieu podkresla, ze sposéb uzycia
jezyka oraz zawartos$¢ wypowiedzi jezykowych wskazywaé mogg na typ kapita-
tu jezykowego jednostki. Jezyk dla francuskiego socjologa odzwierciedla nabyte
dyspozycje do okreslonych sposobdw i schematéw myslowych oraz ocen (Bour-
dieu 2009). Basil Bernstein zwraca uwage, ze habitus mozemy okresli¢, odwotu-
jac sie miedzy innymi do stosowanego przez podmiot kodu jezykowego (Bern-
stein 1971). Natomiast Dan Sperber i Deirdre Wilson informujg, w jaki sposdb
zidentyfikowaé w wypowiedzi pisanej: informacje, fakty, zatozenia i sady, idee
i emocje (Sperber, Wilson 2004).

Postugujac sie Rorty’ego ideg pragmatycznego traktowania metodologii jako
skrzynki z narzedziami (Rorty 1996), wykorzystamy przywotane powyzej idee dla
naszego celu. Jest nim zbudowanie narzedzia klasyfikujgcego wypowiedzi zgod-
nie z regutami, ktére uwzgledniajg osiggniecia z réznych dziedzin wiedzy.

Ramy metodologiczne

Prezentowane w artykule podejscie metodologiczne czerpie z kilku tradycji.
Pierwsza z nich, tgczgc standardy analiz jakosciowych i ilosciowych, sytuuje naszg
metode w paradygmacie Mixed Methods (MM). Zgodnie z uzyteczng definicjg
Greene’a podejscie to opiera sie na (Greene 2006):

a) zatozeniach filozoficznych i epistemologicznych: pragmatyzm w podej-
$ciu do metody (Rorty 1996), realizm pragmatyczny w sposobie traktowania zna-
czenia (Putnam 1990), wzglednos¢ odniesien wypowiedzi (Quine 1999),
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b) logice postepowania naukowego: zastosujemy dwa podejscia: bottom-
-up oraz logike top-down, ktérych celem jest odkrycie wiedzy w danych teksto-
wych (Skvoretz 1998),

c) logice analizy danych: analizy prowadzimy w $rodowisku CAQDAS (w wiek-
szosci przypadkdw stosujgc oprogramowanie QDA Miner i Wordstat) w sposob zgod-
ny z wytycznymi zawartymi w metodologii CRISP-DM (Chapman, Clinton i in. 2000),

d) proponowane rozwigzanie adresujemy do socjologow, analitykéw po-
stugujacych sie komputerowo wspomagang analizg danych jakosciowych (KAD)),
analitykéw zainteresowanych metodami z zakresu Text Mining.

Wspomniang powyzej metodologie projektowg CRISP-DM stosujemy w dwo-
jaki sposdb. Po pierwsze stuzy nam ona jako schemat organizujgcy przebieg prowa-
dzonych analiz. Po drugie metodologie te modyfikujemy. Rozwijamy jg tak, aby po-
zwalata na iteracyjnos¢ procesu adaptacji i budowy narzedzia analitycznego, jakim
jest stownik klasyfikacyjny. Oznacza to, ze w trakcie budowy narzedzia analitycznego
jego elementy sktadowe poddajemy ewaluacji i weryfikujemy poprawnos¢ ich dzia-
tania. CRISP-DM stosujemy wiec nie tylko w skali makro (jako metodologie dla ca-
tego projektu, jakim jest budowa stownika), lecz takze w skali mikro (np. na etapie
modelowania danych wielokrotnie poddajemy ocenie i jesli zachodzi taka potrze-
ba, modyfikujemy takie elementy modelu, jak: definicje rdzeni, trafnos¢ klasyfikacji
w oparciu o reguty syntaktyczne, poprawnosé¢ budowy ontologii stownika). W efek-
cie tych dziatan z fazy ewaluacji modelu wracamy do etapu modelowania danych
— dziatanie to obrazuje wykropkowana strzatka w lewej dolnej czesci ilustr. 1. W po-
dejsciu CRISP-DM akcentujemy potrzebe iteracyjnego dziatania podczas budowy
stownika. Wizualizacje proceséw w ramach CRISP-DM pokazuje ilustr. 1.
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Ilustr. 1. Model CRISP-DM z dziataniami iteracyjnymi na poszczegdlnych etapach analiz

Zrédto: opracowanie wtasne
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W procesie analitycznym bedziemy stosowali, poza wspomnianymi dotych-
czas, techniki analizy tekstu z obszaru Text Mining?. WS$rdd nich znajdg sie ta-
kie techniki, jak: analiza tematyczna, POS (part-of-speach tagging) i inne (Hotho,
Nirnberger, Paald 2005).

Kazdg ze stosowanych technik bedziemy opisywali, wskazujac jej role w pro-
cesie budowy stownika.

Budowa narzedzi analitycznych i proces analiz

W dalszej pracy zamierzamy osiggnac¢ dwa cele. Pierwszym jest cel meto-
dologiczny: budowa stownika klasyfikacyjnego z zastosowaniem metodologii
CRISP-DM. Jako przyktad wykorzystamy zbiér wypowiedzi zarejestrowanych
w systemie oceny zajec uniwersyteckich USOS. Drugi cel ma wymiar merytorycz-
ny: jest to wykorzystanie stownika analitycznego do rekonstrukcji schematéw
ocen wyktadowcow. Pokazemy prébke takiej analizy, akcentujac role stownika
jako narzedzia klasyfikacyjnego do analizy tego rodzaju.

Zbidr danych, na ktérym pracujemy, zawiera 65 535 wypowiedzi zarejestrowa-
nych w uniwersyteckim systemie USOS w latach 2008—-2013. Opinie zawarte w bazie
danych posiadajg dwa atrybuty, ktére wykorzystamy w dalszych analizach. S3 to:

a) typ zajec,

b) rok rejestracji wypowiedzi.

Zgodnie z logikg CRSIP-DM pierwszym krokiem w toku analiz jest rozpoznanie
jakosci danych. Zaczniemy wiec od diagnozy danych zawartych w naszym zbiorze.

Krok 1. Diagnostyka i preprocessing danych

Etap 1. Diagnostyka

Proces przygotowania zbioru danych do analiz pokazemy, wykonujgc prace
na tekscie, wykorzystamy takze przywotane dwie zmienne opisujgce wypowie-
dzi (typ wypowiedzi, rok rejestracji wypowiedzi). Zaczniemy od opisania operacji
na zmiennych, a w nastepnym kroku pokazemy dziatania w ramach preprocessin-
gu danych tekstowych.

Zarejestrowane w zbiorze wypowiedzi dotyczg 24 typow zajeé. Modyfiku-
jemy dane wyjsciowe, redukujac przestrzen wtasnosci tej zmiennej. Na potrze-
by tej analizy stosujemy zasade redukcji danych poczatkowych do najliczniej

% Szerzej na ten temat w: Bryda, Tomanek (2014).
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wystepujgcych danych w ramach jednej kategorii. W ten sposdb identyfikujemy
6 najliczniej ocenianych typow zajeé, ktére stanowia 96,6% zawartosci zbioru®.
Opisany zabieg zostat zaprezentowany w tab. 1.

Tabela 1. Redukcja kategorii w ramach zmiennej: typ zajec

Pierwotne kategorie Kategorie po redukcji

Cwiczenia

Cwiczenia kliniczne
Cwiczenia praktyczne
Cwiczenia terenowe
Cwiczenia zblokowane
Egzamin z lektoratu

Elektroniczne

Konwersatorium

Laboratorium Pracownia
Lektorat Laboratorium
Lektorium Seminarium
Obdz Lektorat
Poradnia prawna Ifonwersatorium
Praca samodzielna Cwiczenia
Pracownia

Pracownia komputerowa

Praktyka

Praktyka wakacyjna
Praktyka zawodowa
Projekcje filmowe
Projekt
Proseminarium
Samoksztatcenie
Seminarium

Zrédto: opracowanie wtasne.

Rok rejestracji wypowiedzi jest zmienng, ktérej wartosci nadane sg przez
system USOS. Zmienna ta jest zdefiniowana przez wartosci okreslone w ramach
systemu USOS. Dla tej zmiennej mamy komplet danych (nie odnotowujemy bra-
kow danych).

Tresci wypowiedzi to ciggi znakéw od krétkich wypowiedzi (jedno- i dwu-
wyrazowych) do wypowiedzi zawierajgcych 100 i wiecej stow. Dalsze operacje
wykonujemy na wszystkich tych tekstach.

3 Wykluczone z analizy kategorie stanowity przedmiot osobnych analiz. Na potrzeby prezen-
towanej tu metody pomijamy je.
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Etap 2. Preprocessing danych

Dane, ktére poddajemy analizie, otrzymaliémy w kilku plikach. Niezbed-
ne jest wiec przeprowadzenie ich integracji. Kazdy ze zbioréw danych zawiera
takg sama liczbe zmiennych. S3 to: tres¢ komentarza, kod zaje¢ (nazwany przez
nas typem zajec), kod cyklu dydaktycznego (nazwany przez nas rokiem rejestra-
cji wypowiedzi). Dane w zbiorach sg od siebie niezalezne. Oznacza to, ze zaden
ze zbioréw nie posiada zmiennej jednoznacznie identyfikujgcej tres¢ komenta-
rza. A wiec taczenie plikdw odbywa sie zgodnie z zasady: dodawania obserwacji
do istniejgcego zbioru z zachowaniem przyporzgdkowania danych do odpowied-
nich zmiennych. W wyniku integracji danych otrzymujemy jeden zbiér wypowie-
dzi. Postugujemy sie kilkoma technikami pozwalajgcymi na ocene jakosci danych.
Przegladanie i czytanie probek danych pokazuje, ze analizowane teksty majg for-
me nieustrukturyzowanych wypowiedzi, ktére charakteryzujg sie:

a) nieprzestrzeganiem regut ortograficznych,

b) niejednorodnym zapisem nazwisk, nazw wtasnych, liczebnikéw,

c) niekonsekwencjg w stosowaniu znakdéw interpunkcyjnych,

d) niejednokrotnie brakiem znakow diakrytycznych,

e) brakiem struktury wypowiedzi ze wzgledu na poprawnos¢ stosowania
znakow przystankowych.

Zidentyfikowane cechy wymagajg zastosowania procedur opracowania
tekstu. Celem takiego opracowania jest zbudowanie korpusu wypowiedzi zapi-
sanych w sposdb znormalizowany. Chcemy wiec, aby stowa i znaki w wypowie-
dziach byty zapisane w sposdb jednorodny. Do tego celu wykorzystamy techniki
czyszczenia danych.

Etap 3. Czyszczenie danych

Chcemy, aby analiza zwracata wszystkie poszukiwane przez nas informacje.
W tym celu postuzymy sie technikami normalizacji zapiséw wypowiedzi:

a) ujednolicenie zapiséw za pomocg matych i wielkich liter na rzecz jedno-
rodnego zapisu, np. za pomocg matych liter. W ten sposdb zapewniamy sobie,
ze wyszukiwanie tekstow zwréci wyniki bez wzgledu na forme zapisu,

b) ujednolicenie zapisow dat: wszystkie zapisy dat sprowadzamy do jednej formy:

— dla danych wystandaryzowanych przyjmujemy jako standard zapis
DD-MM-YYYY,

— dla danych nieustrukturyzowanych przyjmujemy jednorodny zapisy dni
i miesiecy, sprowadzajac je do jednej formy, ktérg jest petna nazwa dnia,
miesigca,

c) zapisy liczb w formacie stownym i literowym sprowadzamy do formatu
liczbowego.
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Chcemy uwzgledniaé¢ w analizie wypowiedzi istotne z punktu widzenia zato-
zonych celéw (sg to oceny wyktadowcdédw). W zwigzku z tym redukujemy korpus
tekstow, eliminujgc z niego: znaki, stowa, frazy nieistotne. Postugujemy sie techni-
kg identyfikacji danych redundantnych. Do tego celu stosujemy stop liste?, ktéra:

a) eliminuje nieistotne informacje, takie jak: spéjniki, pojedyncze litery,

b) zaweza zbidr analizowanych danych,

c) przyspiesza proces analizy tresci.

Analiza czestosci wystepowania wypowiedzi podpowiada nam, jakie ciggi zna-
kéw nie zostaty uwzglednione na stop liscie. Rozbudowujemy zatem to narzedzie,
dodajac do niego wielokrotnie wystepujgce w zbiorze znaki, ktére nie sg istotne dla
naszej analizy. Sg to: wielokropek, spacja, znak ,,/”, emotikony ,©”, ,®”, ,..)", ,,.D”.

Zaktadamy, ze zbidr moze zawieraé wypowiedzZ o tej samej tresci zapisang
wielokrotnie (wypowiedz pochodzgcy od jednego autora lub od réznych auto-
row). Dla tego celu postugujemy sie technikg identyfikacji duplikatéw. Wyszuki-
wanie wypowiedzi zduplikowanych daje nastepujacy wynik:

a) nie wskazuje na powtdrzenia w wypowiedziach od jednego autora (nie
powtarza sie wsrdd identyfikatoréw wypowiedzi taki sam cigg znakow — identyfi-
kator wypowiedzi zawiera cigg oznaczajgcy respondenta + cigg znakdéw oznacza-
jacy oceniany przedmiot/wyktadowce),

b) daje informacje o zduplikowanych wypowiedziach pochodzgcych od wie-
lu autoréw. Takie zduplikowane wypowiedzi poddajemy dodatkowej analizie.
W5srdd nich znajdujg sie takie, ktore dla naszego celu merytorycznego sg nieistot-
ne (przyktadowe zduplikowane wypowiedzi to: ,,0K!”; ,,ogdlnie fajnie”, ,, polecam
tg Panig”, ,,polecam”, ,,1,5 godziny w tygodniu to zdecydowanie za mato!”, ,an-
kieta dotyczy osoby, ktéra nie prowadzita tych zaje¢”) oraz takie, ktére dla budo-
wy profilu wyktadowcy w opinii studentéw majg znaczenie (przyktadowe dupli-
katy: ,brak materiatéw dydaktycznych”, ,, absolutnie genialny”, , bardzo ciekawa
forma zajec¢”). Te pierwsze usuwamy, drugie pozostawiamy do dalszych analiz.

Podsumowaujgc podkreslimy, ze proces deduplikacji sktadat sie z trzech etapdw:
identyfikacji, analizy tresci, usuwania zduplikowanych i nieistotnych dla dalszych
analiz tekstow. Postuzenie sie tg technikg dato nam zbidr mniejszy o0 2176 wypowie-
dzi. Przeszlismy zatem kolejny etap na drodze do przygotowania danych do analizy.
Byta to identyfikacja danych relewantnych dla naszego problemy badawczego.

Opisane powyzej zabiegi zwigzane z przygotowaniem danych do analizy pozwala-
jg nam przejs¢ do kolejnego etapu pracy. Jest nim budowa stownika klasyfikacyjnego.

4 Dodajmy, ze stop lista jest narzedziem, ktérego stosowanie powinno by¢ poprzedzone analiza
jego zawartosci. Edycja stop listy polega na: usuwaniu lub dodawaniu do niej znakéw i wyrazéw istot-
nych z punktu widzenia problemu, dla ktérego analiza jest realizowana. Jesli na przyktad wyszukujemy
w wypowiedziach pytan, usuwamy ze stop listy znak zapytania. Jesli szukamy w tekscie emocji, stop
lista nie powinna wykluczaé z analiz wykrzyknika, ciggdw znakdw sktadajgcych sie na emotikony itp.
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Krok 2. Budowa stownika klasyfikacyjnego

Istnieje kilka podej$¢ stosowanych w budowie stownikéw analitycznych.
Ogdlnie mozna wskazaé dwie podstawowe strategie:

a) podejscie bottom-up, zgodnie z ktérym stowniki budowane sg na bazie
okreslonego korpusu jezyka lub korpusu tekstow. W tym przypadku stosuje sie
najczesciej logike analizy frekwencyjnej,

b) podejscie top-down to sytuacja, w ktdrej okreslony model koncepcyjny
jest podstawg do budowy narzedzia klasyfikacyjnego. W tym przypadku stoso-
wana jest logika kwalifikacji do analiz tych wypowiedzi, ktére spetniajg kryterium
istotnosci dla danego modelu koncepcyjnego. Ta strategia postuguje sie takze
regutami leksykalnymi specyficznymi dla danego jezyka, uwzgledniajac je w kon-
struowaniu regut klasyfikacji.

Nasze podejscie miesci sie w ramach MM. Oznacza to, ze bedziemy stoso-
wac obie wskazane logiki. Z jednej strony postuzymy sie istniejgcym modelem
koncepcyjnym (jest nim stownik ACL), a z drugiej — wiele kategorii analitycznych
wyodrebnimy z analizowanych wypowiedzi, ,pozwalajgc danym moéwic za siebie”
(bottom-up). Szczegdtowo zabiegi te opiszemy w kolejnych akapitach tekstu.

Proces budowy stownika pokazujemy, podkreslajgc koniecznosé ewaluacji
osiggnietych wynikédw pracy oraz akcentujac powtarzalnos¢ analiz, a wiec ko-
niecznos¢ dziatania iteracyjnego. Na ilustr. 2 zostaty przedstawione kolejne etapy
pracy nad stownikiem.

Strukturyzacja Rozpoznanie Aplikacja wiedzy

Identyfikacja i rozwoj i rozwoj ontologii o strukturze
stow kluczowych listy stow stownika jezyka
(Key-Word-in-
Context) Zastosowanie Zastosowanie Budowa

regut regut regut
Identyfikacja semantycznych pragmatycznych syntaktycznych
fraz kluczowych
(Key-Phrase-in- Weryfikacja Weryfikacja Weryfikacja
Context) poprawnosci poprawnosci poprawnosci

regut regut regut

Etap 5: Ewaluacja stownika. Ocena poprawnosci klasyfikacji

Ilustr. 2. Etapy pracy nad budowg stownika klasyfikacyjnego

Zrédto: opracowanie wtasne
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Etap 1. Identyfikacja stéw kluczowych (Key-Word-in-Context) i fraz kluczowych
(Key-Phrase-in-Context)

Za cel merytoryczny stawiamy sobie rekonstrukcje profilu wyktadowcy za-
wartego w ocenach studenckich. Ten cel osiggniemy, stosujac metody nazywane
syntetycznie knowledge discovery in databse (KDD). Za Fayyadem KDD rozumie-
my jako: ,Odkrywanie wiedzy w bazach danych (KDD) jest nietrywialnym proce-
sem identyfikowania waznych, nowych, potencjalnie przydatnych, a takze zrozu-
miatych wzorcéw w danych” (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth 1996).

Budowa profilu to w tym przypadku proces rekonstruowania z tekstu tych
jego fragmentdw, ktore sg opiniami o wyktadowcy. Zaktadamy, ze wypowiedzi
oceniajgce beda wyrazane za pomocg okreslonych czesci mowy. Sg to:

a) rzeczowniki abstrakcyjne: okreslajg desygnaty nieuchwytne zmystami
— uczucia, spostrzezenia, pojecia, nazwy cech i czynnosci (np. tesknota, nuda,
zaangazowanie itp.),

b) rzeczowniki zmystowe: okreslajg zjawiska i przedmioty rozpoznawalne
przez cztowieka za pomocg zmystow (np. egzamin, wyktad, ¢wiczenia itp.),

c) przymiotniki semantyczne: dookreslajg rzeczowniki (np. wyczerpujaca
wypowiedz), nazywajg cechy jakosciowe lub relacyjne przedmiotow, osob, zja-
wisk, pojec¢ (np. uzalezniony),

d) przymiotniki gramatyczne: powstajgce przez dodanie do podstawy sto-
wotwoérczej przedrostka (np. prze-, przed-) lub przyrostka (np. -owy, -cki),

e) czasowniki: czes¢ mowy okreslajgca czynnosci, stany rzeczy (np. przeko-
nuje, motywuje),

f) bezokoliczniki: forma czasownika wyrazajgca czynnosci lub stany w spo-
s6b abstrakcyjny i w trybie dokonanym (np. zrobi¢) lub niedokonanym (np. robic),

g) liczebniki: czes¢ mowy okreslajgca liczbe, ilos¢, liczebnosé¢, wielokrotnosé
lub kolejnos¢ (np. pierwszy, dwukrotnie, podwaéjny).

Chcac zidentyfikowaé wskazane powyzej elementy, rozpoczynamy kolejny
etap analiz. Postuzymy sie tu metodg identyfikacji istotnych informacji (informa-
tion extraction — IE®). Zidentyfikowane fragmenty wypowiedzi bedziemy kodowa-
li, aby mozliwa byta ich szybka identyfikacja na dalszym etapie analiz. Zastosuje-
my do tego celu technike tagowania cze$ci mowy. Metoda zwana part of speech
tagging (POS) polega na identyfikacji i oznaczaniu (tagowaniu) w tekscie poszu-
kiwanych czesci wypowiedzi. Technike te mozemy zastosowac na dwa sposoby:

a) bottom-up: tastrategia nakazuje identyfikacje wyrazéw niezbednych dla
potrzeby analizy w wypowiedziach, nad ktérymi pracujemy. Jest to podejscie
bliskie teorii ugruntowanej. W przypadku naszej analizy unikamy interpretacji

® Szerzej o technikach odkrywania wiedzy w: Bryda, Tomanek (2014).



Odkrywanie wiedzy w wypowiedziach tekstowych... 229

tekstu, wyszukujgc w nim stowa, ktére wprost okreslajg cechy wyktadowcy
(wspomniane powyzej: rzeczowniki, przymiotniki, czasowniki, bezokoliczniki,
liczebniki®),

b) top-down approach: ta strategia polega na zastosowaniu przygotowane;j
wczesniej listy stow. Taka lista referencyjna przydatna dla naszego celu powinna
zawierac okreslenia cech osobowosci. To podejscie postuguje sie wiec istniejg-
cq teorig, koncepcjg, modelem teoretycznym, ktéry wykorzystywany jest jako
punkt wyjscia w analizie (w naszym przypadku jest to lista ACL).

Aby rozpocza¢ eksploracje danych ukierunkowang na identyfikacje tresci
istotnych dla problemu badawczego (budowa profilu wyktadowcy), musimy pod-
ja€ jeszcze jedng decyzje. Bez wzgledu na zastosowane podejscie (top-down czy
bottom-up) musimy wybra¢ kryterium kwalifikacji tresci do analizy. Jednostkami
analizy sg w naszym przypadku: stowo, fraza. Do wyboru mamy kilka kryteriow:

a) kryterium minimalnej czestotliwosci: to rozwigzanie méwi, ile razy stowo
musi wystgpi¢, aby byto zakwalifikowane do analizy,

b) kryterium pokrycia: to kryterium mowi, ile procent wystgpie musi miec¢
stowo w ramach catego korpusu stdw, aby byto kwalifikowane do analizy,

c) kryterium TF*IDF (TF — term frequency, IDF — inverse document frequen-
cy): ta propozycja opiera sie na metodzie wskazujgcej wage stowa w korpusie’,

d) kryterium CTF-IDF (CTF — category term frequency, IDF — inverse docu-
ment frequency): to kryterium odwotuje sie do metody pozwalajgcej na wyod-
rebnienie czesto wystepujacych stéw w kategoriach i w konsekwencji odrzucanie
stéw o najmniejszym wspdtczynniku wystgpien w wyrdznionych kategoriach?,

e) kryterium WCTF-IDF (WCTF — weighted category term frequency, IDF —in-
verse document frequency): to podejscie odwotuje sie do metody wazenia stow
w wyodrebnionych kategoriach®.

® Dla tych potrzeb postugujemy sie listami zawierajgcymi wskazane czesci mowy.

7 Algorytm TFIDF definiowany jest w sposéb nastepujacy: (TF-IDF)i,j = TF,; * IDF,, gdzie:
TF,; to (term frequency) czestotliwo$¢ wystepowania stowa wyrazona wzorem: TF;;= n;/3, n,
gdzie n;; jest liczba wystapieri stowa T; w dokumencie D;, a mianownik jest sumg liczby wysta-
pief wszystkich stéw w dokumencie d;. IDF to (inverse document frequency) odwrécona czesto-
tliwos¢ w dokumentach wyrazona wzorem: IDFi = log |D|/|deD : teD|. Wartos$¢ TF-IDF zwieksza
sie proporcjonalnie do tego, ile razy stowo pojawia sie w dokumencie/wypowiedzi; miara ta jest
kompensowana przez czestotliwos¢ wystepowania stowa w korpusie dokumentéw/wypowiedzi,
co pomaga kontrolowac fakt, ze niektére stowa sg bardziej popularne niz inne (por. Ramos 2014).

& Algorytm CTF-IDF dla danego stowa w jest okreslony za pomocg wzoru: CTF-IDF(w) = li-
czebnos$¢(w)/|T,|, gdzie liczebnos¢ (w) jest liczba wystapien stowa w we wszystkich analizowa-
nych dokumentach/wypowiedziach. CTF-IDF jako stowa istotne oznacza te, ktore wystepujg cze-
sto, ale w matej liczbie dokumentow (por. Kobos, Mandziuk 2008).

° Algorytm WCTF-IDF okreélony jest wzorem: WC,;= WCTF,; * IDF,;. IDF, = log(a) * log(b)
* log(c).
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Na potrzeby naszej analizy postuzymy sie dwoma kryteriami. TF*IDF powie
nam, jakie stowa sg specyficzne dla wszystkich wypowiedzi, a kryterium minimal-
nej czestotliwosci pozwoli wykluczy¢ z analizy stowa mato liczne.

Ad a) Zestawienie 1 pokazuje czestotliwosci wystepowania stow wraz z war-
tosciami TF*IDF. Na liscie zaznaczamy stowa zakwalifikowane do dalszych analiz.

Zestawienie 1. Czestotliwos¢ wystepowania stéw w korpusie analizowanych tekstow

Zrédto: opracowanie wtasne z zastosowaniem programu Wordstat

Powyzsze zestawienie obejmuje 23 stowa wystepujgce najczesciej w korpu-
sie'®. Niektdre z nich nie sg istotne dla naszych analiz i zostajg wyeliminowane.
Stowa ,,prowadzacy”, ,zajecia” identyfikujemy i podkreslamy juz teraz jako po-
tencjalnie istotne na dalszym etapie budowy stownika (wrécimy do tego wat-
ku na Etapie 3). Stowo ,zawsze” zwraca naszg uwage, poniewaz moze wskazac
na pewne tendencje lub state cechy czy elementy dotyczace przebiegu zajec, spo-
sobu zachowania wyktadowcy. Aby przekonaé sie, czy ta intuicja analityczna jest
trafna, siegniemy na dalszym etapie analizy po dwie techniki pozwalajgce na po-
znanie kontekstu, w ktérym wystepuje stowo ,zawsze” (Key-Word-in-Context

10 Jest to zestawienie przyktadowe dla top 23 stow. Analizie poddaliSmy 200 najczesciej wy-
stepujacych stéw. Dla uproszczenia odwotujemy sie tu tylko do wybranej grupy stéw.
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KWIC pozwoli nam zidentyfikowa¢ konteksty wystepowania stowa, a Key-Phra-
se-in-Context KPIC pokaze nam: frazy, w jakich pojawia sie analizowane stowo
oraz konteksty, w jakich frazy te wystepuj3).

Idac tropem strategii bottom-up, identyfikujemy liste stow, ktore kwalifiku-
jemy do dalszych analiz. Lista sktada sie z:

a) cech okreslajacych osobe, przedmiot, zjawisko (przymiotniki semantycz-
ne, przymiotniki gramatyczne),

b) stow identyfikujgcych przedmioty abstrakcyjne i zmystowe (rzeczowniki
abstrakcyjne, rzeczowniki zmystowe),

c) wyrazdéw opisujgcych czynnosci (czasowniki),

d) wyrazéw wymagajacych dodatkowych analiz KWIC, KPIC (liczebniki, bez-
okoliczniki),

e) stéw pozwalajgcych na strukturyzacje stownika klasyfikacyjnego (¢wicze-
nia, zajecia, prowadzacy, wyktadowca).

Ad b) W strategii top-down wykorzystujemy istniejgce w nauce rozwigzania.
S3 to istniejgce w jezyku polskim listy: czasownikdéw, bezokolicznikéw, rzeczow-
nikéw. Narzedzie, ktére interesuje nas najbardziej, to inna lista. Mianowicie lista
przymiotnikowa ACL (Adjective Check List) okreslajgca wybrane cechy osobowo-
$ci (Martowska 2012). Liste te traktujemy jako punkt wyjscia do celdw identyfi-
kacji stéw opisujgcych cechy osobowosci w wypowiedziach. ACL stosowana jest
w badaniach naukowych w analizie archetypow kulturowych, identyfikacji ste-
reotypow. W naszym przypadku jest uzytecznym stownikiem wychwytujgcym
w analizowanych opiniach interesujgce nas stowa.

ACL jest listg zawierajacg cechy opisane przez stowa w formie podstawowe;j.
Tak skonstruowana lista nie moze nam postuzy¢ jako stownik wyszukujgcy. Trze-
ba podda¢ jg koniecznie kilku zabiegom. Po pierwsze musimy sprawic, aby stowa
byty odporne na zmiane:

a) czasu,

b) trybu,

c) liczby,

d) osoby i rodzaju.

W tym celu zastosujemy procedure stemmingu, czyli wydobywania z wybra-
nego wyrazu tzw. rdzenia, a wiec tej jego czesci, ktéra jest odporna na odmiany
przez przyimki, rodzaje itp. Oto kilka przyktadéw zapisu rdzeni stéow w formacie,
w jakim zapis ten jest akceptowalny w programach QDA Miner i Wordstat (* zapis
z gwiazdka oznacza, ze po tym symbolu moze wystgpic jakikolwiek cigg znakdw)
(zestawienie 2):

a) asymetryczne zastosowanie rdzeniowania:

— autokrat* dla np.: autokratyczna, autokrata,
— kultural* dla np.: kulturalna, kulturalnie;
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b) symetryczne zastosowanie rdzeniowania:

— *ambit* dla np.: przeambitna, przeambitny, ambitnie,

— *agresyw* dla np.: autoagresywny, autoagresywnie i *agresj* dla np.:
autoagresja, agresji;

c) budowa kilku rdzeni dla stéw podobnych znaczeniowo:

— dla stéw o podobnym znaczeniu, ale ktére nie posiadajg wspdlnego
rdzenia, budujemy wiele rdzeni. Przyktadem takiej sytuacji jest: rados*
(radosna, radosnej — np. dla frazy takiej jak: w radosnej atmosferze),
rados* (radosnie, radosc);

d) stowa w wersji bez rdzeniowania:

— mita, mity: tworzenie rdzenia dla tych dwéch stéw jest ryzykowne, po-
niewaz kwalifikowatoby wiele wyrazéw, ktérych mozemy nie chciec
stosowac w dalszych analizach (przyktad rdzenia dla mita, mity to mit*
— rdzen ten klasyfikuje zatem takie stowa, jak: mity, mita, mitos¢, mito-
Sciwy, a takze marka piwa ,,Mitostaw”).

Zestawienie 2. Czestotliwos$¢ wystepowania przymiotnikdw z listy ACL
w korpusie analizowanych tekstow

Zrédto: opracowanie wtasne z zastosowaniem programu Wordstat

Lista przymiotnikowa ACL w wersji oryginalnej zawiera 300 stéw. Do naszej
analizy kwalifikujemy niektére z nich. Podobnie jak wczesniej postugujemy sie
dwoma kryteriami. TF*IDF powie nam, ktdre cechy z listy ACL sg specyficzne
dla wszystkich opinii, a kryterium minimalnej czestotliwosci pozwoli wykluczyé
z analizy stowa mato liczne.
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Etap 2. Strukturyzacja i rozwdj listy stéw. Zastosowanie regut semantycznych

Bez wzgledu na wybrang strategie analiz (bottom-up, top-down) kolejny
etap w procesie budowy stownika klasyfikacyjnego wigze sie z pytaniami o:
(a) mozliwosci rozwoju stownika i (b) strukture stownika, czyli sposéb katego-
ryzacji stow.

Istnieje wiecej niz jeden sposdb rozwoju stownikow klasyfikacyjnych. Oto kil-
ka przyktadowych metod poszerzania zawartosci stownikéw:

a) w ramach podejscia top-down: dodanie nowych narzedzi analitycznych
(np. lista czasownikdw odprzymiotnikowych, lista wulgaryzmoéw),

b) w ramach podejscia bottom-up: wykorzystanie Thesaurusa, a wiec stow-
nika wyrazéw bliskoznacznych lub stéw o podobnej budowie. Stownik ten pod-
powiada stowa, ktére wystepujg w tekscie, a ktére posiadajg podobne znaczenie
lub ten sam rdzen co stowo kluczowe, ktére kwalifikujemy do analiz,

c) w ramach podejscia mixed approach: rozwdj poszczegdlnych kategorii
stownikowych. Rozwéj ten moze by¢ realizowany na rézne sposoby, np. poprzez
dodanie wyrazéw zwigzanych z kluczowym dla kategorii stowem (Thesaurus), po-
przez rozwdj pola semantycznego dla stowa/stéw w kategorii (nowe techniki).

W naszym przypadku siegamy po rozwigzania opisane w punktach b) oraz c).

Ad b) Wiemy juz, na czym polega dodanie listy referencyjnej (w naszym
przypadku jest to lista ACL). PrzejdZzmy teraz do dwdch pozostatych metod.
Aby zidentyfikowac stowa podobne do tych, ktére zakwalifikowalismy do ana-
lizy, skorzystamy z Thesaurusa zaimplementowanego w programie Wordstat.
Thesaurus postuguje sie technikg wyszukiwania podobnych stéw. W budowie
stownika klasyfikacyjnego narzedzie, jakim jest Thesaurus, spetni kilka uzy-
tecznych rél.

B1. Po pierwsze weryfikuje trafnosé zdefiniowanych przez badacza rdzeni.
A wiec pokazujac stowa podobne, pozwala badaczowi upewnié sie, czy rdzen, jaki
samodzielnie zdefiniowat w danym korpusie stow, na pewno kwalifikuje te stowa,
na ktdérych badaczowi zalezy (zestawienie 3).

B2. Po drugie podpowiada stowa zwigzane z tymi, ktére zdefiniowat w ana-
lizie badacz. Tym samym Thesaurus pozwala na szybki rozwéj kategorii analitycz-
nych zdefiniowanych w analizie (zestawienie 4).

Ponizej podajemy przyktady zastosowania Thesaurusa i komentarz do zapre-
zentowanego zestawienia.

Ad B1. Thesaurus — narzedzie weryfikacji rdzeni. W zestawieniu 3 pokazu-
jemy dwie sytuacje. Pierwsza to ta, w ktérej Thesaurus pozwala na weryfikacje
niepoprawnie skonstruowanego rdzenia. Rdzen zdecydow™ kwalifikuje, jak widzi-
my, takie stowa, jak:
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a) zdecydowat, zdecydowata, zdecydowny (btedny zapis podpowiadajgcy
przypuszczalnie poprawne stowo: zdecydowany — to stowo jest potencjalnie uzy-
teczne w naszej analizie i wymaga jedynie sprawdzenia kontekstu, w jakim wyste-
puje). Te stowa oznaczamy w zestawieniu kolorem zéttym,

b) zdecydowatam, zdecydowatabym, zdecydowalem, zdecydowalam — te sto-
wa nie pasujg jednak do celu, jaki postawilismy w projekcie. Stowa te identyfiku-
ja konteksty, w ktérych podmiot wypowiada sie o swoich dziataniach, decyzjach,
a nie o cechach wyktadowcéw. Te stowa podkreslamy na czerwono.

Zestawienie 3. Wykorzystanie Thesaurusa wbudowanego w oprogramowaniu Wordstat
jako narzedzia oceny poprawnosci definicji rdzeni

Zrédto: opracowanie wtasne z zastosowaniem programu Wordstat

Jak widzimy, rdzen zdecydow* wymaga poprawy. Poniewaz te stowa, na ktd-
rych nam zalezy, nie majg wspdlnego rdzenia, ktéry jednoznacznie by je identy-
fikowat, musimy problem rozwigza¢ w inny sposéb. Najprostszym rozwigzaniem
jest rozbudowanie stownika o konkretne wyrazy, ktérych szukamy w naszej anali-
zie. W naszym przypadku taka kategoria stow dla cechy ,,zdecydowanie” mogtaby
wyglgdac nastepujaco:

a) poprawne formy wyrazowe: zdecydowany, zdecydowana, zdecydowanie,

b) niepoprawne formy wyrazowe zauwazone przez analize z zastosowaniem
Thesaurusa: zdecydowny, zdecydowna, zdecydownie.

Ad B2. Thesaurus — narzedzie rozbudowy kategorii stownikowych. Techni-
ka rozbudowywania stéw specyficznych dla danej kategorii za pomocg Thesau-
rusa opiera sie na wyszukiwaniu stéw podobnych (znaczeniowo lub o wspdlnym
rdzeniu). Spéjrzmy na przyktad podpowiedzi trafnych (zestawienie 4.1) i nietraf-
nych (zestawienie 4.2) formutowanych przez Thesaurusa.
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Zestawienie 4.1. Rozwdj stownika z wykorzystaniem
Thesaurusa wbudowanego w programie Wordstat
— podpowiedzi nietrafne

Zrédto: opracowanie wiasne z zastosowaniem programu Wordstat

Jak widzimy, Thesaurus podpowiada niepoprawne dla naszej analizy stowa.
Wynika to z zastosowania innego rdzenia, a mianowicie doktad*.

Zestawienie 4.2. Rozwdj stownika z wykorzystaniem
Thesaurusa wbudowanego w programie Wordstat
— podpowiedzi trafne

Zrédto: opracowanie wtasne z zastosowaniem programu Wordstat

Tym razem Thesaurus podpowiada stowa trafne dla naszej analizy. Klu-
czem dla podpowiedzi, jakie tym razem formutuje narzedzie, jest podobienstwo
znaczeniowe.

Ad c) Trzecia z metod rozwoju stownika korzysta z osiggnie¢ obu wczesniej
zarysowanych podejs¢. Polega na rozszerzeniu zawartosci stownika w oparciu o:
wykorzystanie regut semantycznych (korzystamy z istniejgcego narzedzia, np.
stownika wyrazow bliskoznacznych) oraz weryfikacje zastosowanych regut za po-
mocg korpusu analizowanych stow (podejscie bottom-up pozwala nam stwier-
dzi¢, ktore z rozszerzen stownika daje dodatkowe rezultaty wyszukiwania, a ktére
nie zwraca nowych informacji w procesie wyszukiwania).
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NakresImy schemat metody, w ktérym kategoria stownikowa zawiera je-
den wyraz. W schemacie tym podamy réwniez przyktad rozbudowy jednej
kategorii stownikowej. Na potrzeby analizy wykorzystujemy dwa istniejgce
narzedzia wspomagajgce opisang tu analize. Pierwsze to stownik WordNet
w polskiej wersji jezykowej. Oryginalna wersja WordNeta zostata zbudowana
i jest rozwijana od ponad 25 lat na Uniwersytecie Princeton (Miller 1995). Pol-
ska wersja WordNeta nazywa sie Stowosiec i jest rozwijana na Uniwersytecie
Wroctawskim®,

Idea lezgca u podstaw tego stownika daje sie opisa¢ w nastepujacy sposob.
Jest to leksykalna baza wiedzy, na ktérg sktadaja sie:

a) stownik wyrazow bliskoznacznych,

b) opis relacji semantycznych miedzy wyrazami,

c) zrédto definicji znaczen,

d) hierarchia pojec.

Stowosie¢ postuzy nam do ustalenia relacji leksykalnych pomiedzy stowem,
ktére zakwalifikowalismy do stownika analitycznego i innymi stowami. Relacje,
na jakich bedziemy sie skupiali, to:

a) synonimia: relacja pomiedzy stowami oparta na réwnowaznosci znacze-
niowej,

b) antonimia: relacja oparta na przeciwienstwie znaczeniowym,

c) homonimia: relacja, w ktdrej rézne znaczenia wyrazane sg za pomocg
identycznych form jezykowych,

d) hiperonimia: relacja oparta na nadrzednosci wyrazéw wobec innych
wyrazow,

e) meronimia: asymetryczna relacja stowa do innego stowa (np. szprycha
jest meronimem kota rowerowego).

Drugim narzedziem, po jakie siegamy, jest stownik Gdy Ci sfowa zabraknie
(Broniarek 2010). Jest to stownik synoniméw rekomendowany przez Jerzego Bral-
czyka. Postuzy on nam jako narzedzie weryfikacji trafnosci taczenia stéw w jed-
ng kategorie analityczng w oparciu o relacje synonimii. Powodem, dla ktérego
stownik Broniarka wykorzystujemy w roli narzedzia weryfikacyjnego, jest fakt,
iz stownik ten jest zakorzeniony w jezyku polskim (nie jest ttumaczeniem innego
stownika, jezykiem rdzennym autora jest jezyk polski).

Za punkt wyjscia przyjmujemy kategorie, ktéra ma w sobie jedno stowo
znalezione w korpusie analizowanych opinii: przyjazny. Stowa kwalifikowane
do dalszej analizy zakreslamy na zétto. Niepoprawne podpowiedzi podkreslamy
na czerwono.

11 Opis polskiej wersji stownika znalez¢é mozna na stronie: http://nlp.pwr.wroc.pl/projekty/
slowosiec2.
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Zestawienie 5. Podpowiedz Thesaurusa dla rdzenia przyjazn* i przyjaz*

Zrédto: opracowanie wiasne z zastosowaniem programu Wordstat

Thesaurus podpowiada nam dodatkowe stowa wystepujgce w korpusie ana-
lizowanych wypowiedzi, ktére mogg by¢ zwigzane z przyjazn* i przyjaz*. Rozwi-
jamy kategorie o stowo zapisane niepoprawnie: przyjaxnie. Ponizej podajemy
rozwdj tej jednej kategorii analitycznej, wykorzystujgc relacje leksykalne, ktdre
podpowiada nam Stowosiec. llustr. 3 pokazuje stowa, ktére kwalifikujemy do ka-
tegorii: przyjazny/przyjazna.

<:: Stowo - podstawa f‘>
kategorii stownikowej

~ - <~ ~_~

Przyjazny — rzeczownik /A PRZYJAZNA N Przyjazny — przymiotnik
Wyrazy pokrewne: przyjazn, \,7 PRZYJAZNY ~‘/ Synonimy: uprzejmy, mity,

Stowa powigzane Stowa powigzane

przyjaciel, przyjacielskos¢ serdeczny, przyjacielski,
Synonimy: sprzymierzenie, kolezenski, towarzyski,
braterskos¢, spolegliwosc przyjemny, kontaktowy,
Hiperonim: przyjacielskosé przychylny

jest rodzajem: abstrakc;ji, Meronim: cecha ,,przyjazny”
cecha podmiotu, wiezig jest sktadowa/jest
spoteczng wskaznikiem: zyczliwosci

Holonim: przyjacielsko$¢
jest elementem relacji
spotecznych

Ilustr. 3. Sfowa znajdujace sie w relacjach leksykalnych ze stowem przyjazny/przyjazna

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem zasobéw Stowosieci/WordNetu,
stownika Broniarka (2010)
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Zastosowanie regut semantycznych do rozbudowy stownika klasyfikacyjne-
go rozszerza nam jedng kategorie o stowa:

a) proponowane przez istniejgce stowniki,

b) widniejgce w tekscie i spetniajgce kryterium zaleznosci semantycznej.

Ten drugi zabieg sprawia, ze zaczynamy prace nad strukturyzacja listy ACL.
Nie traktujemy kazdego stowa jako osobnej kategorii, ale taczymy je w oparciu
o reguty semantyczne, redukujgc przestrzen wtasciwosci/cech wyznaczanych
przez model ACL.

Zastosowanie opisanej tu logiki rozbudowy kategorii stownikowych pozwala
nam dla redukcje listy ACL tak, ze zamiast pojedynczych stéw otrzymujemy jedng
kategorie (tab. 2).

Tabela 2. Stowa zakwalifikowane do kategorii analitycznej w oparciu o wykorzystane w analizie
narzedzia (Thesaurus w oprogramowaniu WordStat, WordNet i Stowosie¢, stownik Broniarka)

Stowo nadrzedne Stowa wtgczone do kategorii

PRZYJAZNA/PRZYJAZNY | Petna postac stowa: przyjacielsk(a)i, przyjaciel, przyjaciotka,
serdeczn(a)y, serdecznos¢, mit(a)y, zyczliwosc, zyczliw(a)y,
przychylnosé, przychyln(a)y, uprzejmosé, uprzejm(a)y

Rdzenie: przyjaciel*, przyjaz*, przyjazn*, serdeczn*, zyczliw*,
przychyln*, uprzejm*

Stowa zakwalifikowane w petnej wersji bez rdzeni: mity, mita

Zrédto: opracowanie wtasne w oparciu o: Wordstat, WordNet, Stowosie¢, stownik Broniar-
ka (2010).

Etap 3. Rozpoznanie i rozwdj ontologii stownika. Zastosowanie regut
pragmatycznych

Proces analizy znaczen stow w tekscie pisanym pokazuje nam, ze jedno stowo
moze posiadac wiecej niz jedno odniesienie (wiecej niz jeden desygnat). O wielo-
znacznosci stéw, a takze o wielosci odniesien przedmiotowych stéw pisat Charles
S. Peirce, wyrdzniajgc trzy kluczowe relacje: znak—obiekt, idea—obiekt, idea—znak.

Wiedze te wykorzystamy na kolejnym etapie budowy stownika. Jest nim roz-
poznanie ontologii stownika. Pojecie ontologia w tym przypadku ma szczegdlne
znaczenie. Oznacza ono albo: ,to co jest”, albo: ,,moze by¢” (Hayek 1945). Modal-
nosci te wykorzystujemy do trafniejszego zrozumienia relacji znaczen zawartych
w rdzeniach i stowach, do ich odniesien przedmiotowych. Podamy dwa przykta-
dy, w ktérych pokazemy, jak klasyfikacja stéw za pomoca rdzeni pozwala na iden-
tyfikacje réznych obiektéw odniesienia (ilustr. 4 i 5).
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= En =

Wyktad* Wyk’fad WykIad wydarzenie Wykfad kurs,

Wyk’fadowca polegajqce na przekazywanlu odczyt

Sala wyktadowa informacji wiedzy, zazwyczaj Wyktadowca:

Wyktadanie wigzane z placowkami nauczyciel,
naukowymi pedagog, preceptor,
Wykfadowca: osoba pracownik naukowy,
wyktadajaca, przekazujaca prowadzacy,
informacje, wiedze profesor, doktor,
Sala wyktadowa: magister
pomieszczenie, w ktdrym Sala wyktadowa:
odbywa sie wyktad aula, sala,
Wyktadanie: proces audytorium, pokdj
i czynnos¢ przekazywania Wykfadanie:
informacji, wiedzy przemowienie,

prelekcja

llustr. 4. Wykorzystanie ontologii w znaczeniu ,to co jest” do strukturyzacji stownika

Zrédto: opracowanie wtasne

Serdecznosé

Jest serdeczna
Miec serdecznie dos¢

Wyrozumiatosé Jest wyrozumiaty

Modgtby by¢ bardziej wyrozumiaty

Jest zyczliwa
Nie jest zyczliwa

Zyczliwo$é

i

llustr. 5. Wykorzystanie ontologii w znaczeniu ,,moze by¢” do strukturyzacji stownika

Zrédto: opracowanie wtasne

llustr. 4 pokazuje nam, ze stowa o wielu desygnatach musimy poddad
dodatkowej analizie kontekstowe]j (keyword in context analysis — KWIC). Na-
tomiast ilustr. 5 — ze kwalifikacja stéw do zdefiniowanych kategorii wymaga



240 Krzysztof Tomanek, Grzegorz Bryda

zbudowania zbioru warunkéw logicznych, ktére bedag definiowaty kontekst,
w jakim dane stowo wystepuje. W nastepnym etapie utworzymy reguty stow-
nikowe, ktdére zapewnia trafng klasyfikacje wypowiedzi i utatwig identyfikacje
poszukiwanych opinii.

Etap 4. Rozwdj syntaktycznych regut stownikowych

Mamy za sobg budowe listy stow, rdzeni. Wiemy tez, ze stowa nabierajg in-
nego znaczenia w zaleznosci od kontekstu, w ktérym wystepuja. Chcac zwiekszyc
poprawnos¢ klasyfikacji stownika, wyposazamy go w reguty leksykalne. Wyko-
najg one eksploracyjng analize kontekstu, w jakim wystepujg poszukiwane przez
nas stowa i frazy. Wykorzystamy reguty, ktére dopuszcza Wordstat i zdefiniujemy
warunki poczatkowe dla tych regut. Dostepne reguty to operatory logiczne oraz
warunki okreslajgce potozenie stéw i fraz. Sg to:

a) operatory logiczne: |, LUB, NIE,

b) warunki dotyczace bliskosci wystgpienia stéw i fraz: BLISKO, NIE BLISKO,

c) warunki okreslajgce kolejnos¢ stow i fraz: PRZED, NIE PRZED, PO, NIE PO.

Warunki, jakie mozemy dodac¢ do analizy, okreslajg obszar, ktérego dotycza
konstruowane przez nas reguty stownikowe oraz poziom bliskosci stow. Sg to:

a) obszar obowigzywania reguty: zdanie, paragraf, dokument, obserwacja
(moze sktadac sie z wielu dokumentéw),

b) dystans pomiedzy stowami okreslony jest za pomoca: liczby stow.

Ponizej prezentujemy rézne typy regut, ktére zastosowalismy w stowniku
analitycznym. Do reguty dodajemy warunek poczatkowy definiujgcy zakres jej
obowigzywania. W ramach regut tgczymy warunki i operatory, tworzac reguty
wielopoziomowe. Reguty mogg dotyczy¢ stdw, rdzeni, fraz, kategorii analitycz-
nych. Oto kilka przyktadéw regut (operatory zastosowane w regutach piszemy
wersalikami):

Reguta 1: ,super | wyktad*”, w ramach tego samego zdania, na przestrzeni
2 stéw.

Reguta 2: ,wymagaja* PRZED wyktadowca”, w ramach tego samego zdania,
na przestrzeni 1 stowa (identyfikuje np. sformutowanie wymagajgcy wyktadow-
ca) albo ,,wymagaja* PO wyktadowca”, w ramach tego samego zdania, na prze-
strzeni 2 stéw (identyfikuje np. sformutowanie wyktadowca jest wymagajacy).

Reguta 3: , mity LUB przychylny | wyktadowca | NIE PO negacji”, w ramach
tego samego zdania na przestrzeni 3 stow.

Reguta 4: ,dos¢ PO serdecznie | mam”, w ramach tego samego zdania
na przestrzeni 3 stéw.

Reguta 5: , profesjonalny LUB doktadny | wyktadowca PRZED negacja”, w ra-
mach tego samego zdania na przestrzeni 3 stéw — reguta kwalifikuje fraze do ka-
tegorii okreslajgcych negatywne cechy wyktadowcy.
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Reguta 6: ,wyktadowca NIE BLISKO dowolna cecha w zdefiniowanych kate-
goriach analitycznych” w tym samym zdaniu — wyklucza zdanie z dalszej analizy.

Reguta 7: ,cecha pozytywna BLISKO cecha negatywna” w ramach tego sa-
mego zdania — kwalifikuje do kategorii analitycznej: ocena ambiwalentna.

Kwalifikacja stow i fraz oparta na zbudowanych powyzej regutach wymaga
ewaluacji. Jest to poprawianie trafnosci klasyfikacyjnej modelu poprzez uczenie
z nauczycielem. Wynikiem tej weryfikacji moze by¢ modyfikacja definicji regut,
budowa nowych regut. Podajemy przyktad analizy ewaluacyjnej, ktérej wynik na-
kazat modyfikacje reguty.

Reguta 7: ,,mity LUB przychylny | wyktadowca | NIE PO negacji”, w ramach
tego samego zdania na przestrzeni 3 stow. Reguta zakwalifikowata nastepujgca
wypowiedz: ,nie wiem, ale generalnie mity cztowiek, wyrozumiaty nawet wobec
tych, ktérych nigdy na wyktadzie nie widziat J”.

Reguta 7 po modyfikacji wyglada tak: ,,mity LUB przychylny | wyktadowca
I NIE PO negacji LUB NIE PO nie wiem LUB NIE PO nie jestem pewien”.

Ewaluacje regut prowadzilismy dwustopniowo (dwuetapowo). Zbiér re-
gut podzielilismy na trzy rdwne czesci. Kazdy z autoréow samodzielnie oce-
niat skutecznos¢ jednego zbioru regut. Nastepnie przekazywali$my ocenione
reguty sobie wzajemnie bez komentarza dotyczacego ich efektywnosci czy
koniecznosci poprawy zapisu regut. Ten drugi etap oceny konczylismy kon-
frontacja swoich spostrzezen oraz wprowadzeniem zmian, co do ktdrych ist-
niata miedzy nami zgoda. Etap ten zaowocowat precyzyjniejszym sformuto-
waniem kryteriéw oceny regut stownikowych. Analiza trzeciego zbioru regut
to wspdlna praca dwdch autoréow postugujgcych sie wypracowanymi kryte-
riami oceny.

Zbudowany stownik klasyfikacyjny, ktérego budowa uwzgledniata juz ocene
poprawnosci budowy jego elementéw, wymaga teraz catosciowej oceny. Przejdz-
my do tego etapu.

Etap 5. Ewaluacja stownika

Oceny poprawnosci klasyfikacji mozna dokonac na wiele sposobéw?!?. Na po-
trzeby tego artykutu postuzyliSmy sie dwoma z nich. Pierwszy to wspominana juz
manualna metoda weryfikacji. W ten sposéb sprawdzalismy poprawnos¢ klasyfi-
kacji wykonywanej za pomoca:

a) rdzeni, stéw kluczowych, fraz,

b) regut syntaktycznych i logicznych.

12 \W tym miejscu nie omawiamy bogatej tematyki pomiaru poprawnosci klasyfikacji. Doda-
my tylko, ze problematyka ta jest obszernie opisana na przyktad przez Powers (2007/2011).
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SprawdziliSmy trafnosc regut klasyfikacji na zbiorze uczgcym sie. Postuzymy
sie teraz tymi regutami dla pozostate] czesci zbioru i ocenimy trafnosé klasyfika-
cji. Dla tego celu zastosujemy jedng z najpopularniejszych (Witten, Frank, Hall
2005) miar do oceny poprawnosci klasyfikacji. Jest nig OSR (overall success rate),
ktéra wyraza sie wzorem:

k

1
OSR = —Z ni,i
n

i=1

Wyznaczylismy poziom OSR dla poszczegdlnych kategorii analitycznych w ra-
mach stownika klasyfikacyjnego. Przez kategorie analityczng rozumiemy nazwe
kategorii i zbidr/koszyk stéw, ktére wchodza w jej sktad. W szczegdlnym przypad-
ku kategoria moze liczy¢ jedno stowo. Podajemy przyktadowe wyniki dla pieciu
najliczniejszych kategorii (tab. 3). Pokazane s3 syntetyczne klasy.

Tabela 3. Wynik OSR dla pierwszych pieciu klas w stowniku klasyfikacyjnym

Kategoria stownikowa Overall Success Rate
CIEKAWY 1.0
DOBRY 1.0
PRAKTYCZNY 0.97
PRZYJACIELSKI 0.95
PROFESJONALNY 0.94

Zrédto: opracowanie wtasne.

Prezentowane powyzej wyniki osiggniete zostaty na etapie drugiej ewa-
luacji regut klasyfikacyjnych. Interpretacja wynikédw OSR jest intuicyjna: im
wyzsza warto$¢ wspotczynnika, tym wieksza poprawnosc klasyfikacji. Kazda
z wartos$ci moze by¢ poprawiona poprzez doszczegétowienie i rozwdj regut
stownikowych. Na tym etapie pozostawiamy miary na zaprezentowanym po-
ziomie®®. W tym momencie mozemy juz wykonac analize podobienstwa wypo-
wiedzi. Naszg jednostka analityczng bedzie cecha reprezentowana przez stowo
lub fraze.

13 Dos$¢ czesto przyjmuje sie, ze wystarczajacy poziom poprawnosci klasyfikacji to 80% (por.
Tomanek 2014a).
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Pierwsza z analiz to analiza wspotwystepowania zakodowanych (otagowa-
nych) wypowiedzi. W analizie postuzymy sie indeksem podobierstwa Jaccarda
(dla potrzeb prezentacji dendrogram zostat przyciety do 5 klastréw). Wyniki ana-
lizy wizualizujemy za pomocg dendrogramu (ilustr. 6).

]

PRIVIAZNT |
SYMPATYCZMN®

DOBRY

PEWN®

ZDECYDOWANY

PRAKTYCINT
DOSKOMNA*
SYETEMATYCZN®
QPANOWAN®

T T T
1.0 0.8 0.8

SIMILARITY INDEX: JACCARD"S COEFFICIENT (OCCURRENCE)

llustr. 6. Analiza wspdtwystepowania kategorii analitycznych z zastosowaniem
indeksu podobienstwa Jaccarda

Zrédto: opracowanie wtasne z zastosowaniem oprogramowania Wordstat

W wyodrebnionych wigzkach rdzeni cech/przymiotnikéw widzimy takie, kto-
re wydaja sie tworzy¢ spdjne logicznie i koncepcyjnie cechy (wigzka;: pewny, zde-
cydowany, wigzka,: doskonaty, systematyczny, opanowany) oraz takie, ktére wy-
magajg zapoznania sie z trescig opinii w celu lepszego rozpoznania logiki lezgcej
u jej podstaw (wiazka,: chwiejny, ufny).

Na tym etapie koriczymy prace zwigzang z budowag stownika oraz regut stow-
nikowych. Zadanie, ktére wykonalismy, doprowadzito nas do sytuacji, w ktorej
nasz stownik cechuje sie wysokim poziomem poprawnosci klasyfikacji wypowie-
dzi tekstowych. Budowa stownika wedle podanych powyzej zasad daje w rezulta-
cie narzedzie klasyfikacyjne, ktére mozna z powodzeniem stosowaé w analizach
zarowno danych tekstowych, jak i danych dzwiekowych oraz obrazéw. W tych
dwdch ostatnich obszarach zaréwno dzwieki, jak i obrazy prezentowane sg mie-
dzy innymi za pomocy ciggéw zero-jedynkowych. Jednakze budowa stownika

14 podobnie jak wczesniej — wybieramy popularng miare podobieristwa. Poza indeksem Jac-
carda mamy do wyboru np.: wspétczynnik Sorensena, wspdtczynnik Ochiai, wspétczynnik kore-
lacji Pearsona, miara Kullbacka-Leiblera itd. Przystepne omoéwienie niektérych z miar mozna zna-
lez¢ w: Yung-Shen, Jung-Yi, Shie-Jue (2013).



244 Krzysztof Tomanek, Grzegorz Bryda

nie jest finalnym etapem procesu analizy danych tekstowych. Kolejnym jest jego
wykorzystanie w konstruowaniu modelu analitycznego. Kierunek dalszej analizy
danych tekstowych wynika bezposrednio z problemu badawczego. Na kolejnych
etapach analizy badacz moze zastosowac szereg rozwigzan analitycznych (w tym
statystycznych) oferowanych w programach CAQDAS — od prostych zestawien
tabelarycznych, az do zaawansowanych technik wielowymiarowych. Przyktado-
wo w dalszej czesci prowadzonej przez nas analizy danych (wypowiedzi studenc-
kich zarejestrowanych w systemie oceny zaje¢ uniwersyteckich USOS), wykorzy-
staliSmy stownik klasyfikacyjny do sprawdzenia zgodnosci postaw wyktadowcow
akademickich z wzorcem postaw zawartych w kodeksie wartosci akademickich
na wybranych wydziatach. W tym celu postuzyliSmy sie analizag koresponden-
cji. W konsekwencji zastosowanie stownika w analizie korespondencji pozwoli-
to na sprawdzenie, jak bardzo postawy wyktadowcéw odbiegajg od przyjetego
na uczelni wzorca, oraz pokazato, jak analizowane wydziaty sytuujg sie w prze-
strzeni wartosci zawartych w kodeksie. Ponizej prezentujemy przyktadowy wy-
kres z analizy korespondenciji z zastosowaniem stownika klasyfikacyjnego do nie-
ustrukturyzowanych danych tekstowych, wypowiedzi studenckich®.

Ilustr. 7. Analiza korespondencji z zastosowaniem stownika klasyfikacyjnego

Zrédto: opracowanie wtasne

Na zakoriczenie chcemy podsumowac spostrzezenia zwigzane z pracg nad
procesem budowy stownika klasyfikacyjnego.

15 Przedstawione na wykresie punkty od 1 do 5 reprezentujg pozycje analizowanych wy-
dziatéw w przestrzeni geometrycznej. Kodeks wartosci akademickich zostat utworzony w 2003 r.
na Uniwersytecie Jagielloiskim, www.uj.edu.pl/c/document_library/get_file?uuid=d63b4be0-
-5eee-4d94-bd32-3blccef396f6&groupld=10172.
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Podsumowanie — wnioski

Stowniki analityczne petnig kilka funkcji w odkrywaniu wiedzy. Z punktu wi-
dzenia rzetelnosci zastosowanej metody wazne jest budowanie takiego stownika
klasyfikacyjnego, ktory:

a) klasyfikuje wypowiedzi tekstowe z ,,wysokim poziomem poprawnosci”,

b) posiada ,uniwersalne” dla danego jezyka reguty syntaktyczne,

c) daje sie stosowac do réznych materiatow tekstowych w ramach tego sa-
mego jezyka.

W praktyce skonstruowany przez badacza stownik klasyfikacyjny jest zazwy-
czaj jednym z narzedzi analitycznych i jednym z etapdéw projektu analitycznego
czy badawczego. Moze stuzy¢ do eksploracji tekstu, klasyfikacji wypowiedzi czy
jako model predykcyjny. Aby stownik mégt petnié te funkcje, konieczne jest wy-
korzystanie wiedzy z kilku obszaréw. Niezbedne sg informacje o formalnym i na-
turalnym sposobie funkcjonowania danego jezyka. Potrzebna jest:

a) znajomosc¢ regut syntaktycznych,

b) znajomosc regut logiki pierwszorzedowej,

c) $wiadomosé znaczenia wiedzy o modalnosciach jezykowych,

d) umiejetnos¢ rozpoznania ontologii jezyka, ktorg zaktadajg analizowane
wypowiedzi.

Wydaje sie, ze proces budowy poprawnie funkcjonujgcego stownika klasyfi-
kacyjnego powinien uwzgledniad kilka zasad t;j.:

a) metodologie projektowg porzadkujgcg proces budowy i pracy (np.
CRISP-DM),

b) definiowanie regut klasyfikacyjnych opartych na relacjach:

— semantycznych (pozwalajgcych tgczy¢ w grupy stowa podobne znacze-
niowo),

— pragmatycznych (pozwalajgcych rozréznia¢ odmienne konteksty uzy-
cia stéw),

— syntaktycznych (zwiekszajgcych prawdopodobienstwo poprawnej kla-
syfikacji),

c) procedury ewaluacji stosowane zaréwno na etapie budowy elementéw
sktadowych stownika, jak i po zakonczeniu prac nad stownikiem,

d) iteracyjnos¢ procesu weryfikacji i testowania elementéw sktadowych
stownika (dotyczy to np. regut klasyfikacyjnych, definiowania rdzeni),

e) mozliwos¢ stosowania istniejgcych narzedzi klasyfikacyjnych jako ele-
mentdw inspirujgcych analize lub przyspieszajgcych prace klasyfikacyjng (w przy-
padku budowy stownika rekonstruujgcego schematy oceny jest to np. lista przy-
miotnikowa ACL),
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f) koniecznos$¢ adaptacji regut wypowiedzi swoistych dla jezykéw specyficz-
nych (np. dla dialektow, subkultur),

g) procedury testowania stownika jak i jego elementéw sktadowych zawsze
wtedy, gdy stownik stosowany jest do nowego korpusu wypowiedzi.

Jak pokazalismy, stowniki analityczne wspierajg prace w srodowisku CAQDAS.
W szczegdlnosci stowniki klasyfikacyjne dla jezykow fleksyjnych dajg mozliwosé
przenoszenia wypracowanych rozwigzan na inne zadania analityczne w obrebie
tego samego jezyka. Zbudowany przez nas stownik wykorzystujemy wielokrotnie
w kolejnych prowadzonych analizach. W szczegdlnosci przetestowane przez nas re-
guty syntaktyczne cechuje przenosnosé (Micek, Beznic 2004), a wiec mozliwosc ich
stosowania w réznych kontekstach sytuacyjnych. Podobnie zdefiniowane powigza-
nia semantyczne pomiedzy stowami kluczowymi dajg sie stosowac w innych ana-
lizach tematycznych. Dla przyktadu transformacja (stemming) takiego rozwigzania
jako lista ACL pozwala nam na stosowanie tego narzedzia do odkrywania schema-
tow ocen w analizie foréw dyskusyjnych oraz analizie FGI (Tomanek 2014b).
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Knowledge Discovery in Textual Statements
Construction Method of Classification Dictionary

Summary. Using knowledge of syntax, semantics and logic links between elements of ex-
pression is an attractive area in Data Mining and text analysis. Methods of text analysis and
text classification do not always use resolutions like these. The purpose of this article is to show
a method that integrates the solutions taken from different areas of scientific knowledge. The
goals authors deal with are: (a) the use of knowledge in the following field: linguistics, NLP, logic,
statistics in order to build a reliable analytical tool in CAQDAS environment; (b) the use of appli-
cation available in CAQDAS solutions and developing them with new techniques for classification
tools; (c) assessment of the adopted solution. The method for dictionary building requires a syn-
thesis of many solutions. To build accurate classification dictionary one needs: the basics of the
language content search, Thesaurus, synonym dictionary, lexical relations definitions. Authors
describe a step-by-step process of building a classification dictionary, accentuate the pitfalls and
important decisions, which appears to be important during the analysis process.

Keywords: Text Mining, CAQDAS, Classification Dictionary, thematic analysis, natural lan-
guage processing, NLP, Thesaurus, CRISP-DM, adjective list ACL, Wordnet, knowledge discovery
in textual data, KDT.





