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Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia
maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

Celem artykutu jest przedstawienie procesu automatyzacji kodowania tekstéw pochodzacych z me-
diéw spotecznosciowych. Wdrozenie tego procesu pozwala na ilosciowe potraktowanie jakosciowych
metod analizy tresci. W efekcie otrzymujemy mozliwos¢ przeprowadzenia analizy na korpusach licza-
cych setki tysiecy tekstow, ktore sa kodowane w oparciu o ich znaczenia. Jest to mozliwe dzieki wyko-
rzystaniu algorytméw uczenia maszynowego (ML).

Omawiang metode kodowania prezentujemy na przyktadzie projektu oznaczania ,mowy nienawisci”
w tekstach pochodzacych z polskich foréw internetowych. Kluczowym problemem jest precyzyjna
konceptualizacja i operacjonalizacja tej kategorii. Pozwala to na przygotowanie dokladnej instrukcji
kodowej oraz przeprowadzenie treningu zespotu kodujacego. Efektem jest podwyzszenie wspdtczyn-
nika zgodno$ci kodujacych. Oznaczone teksty zostang wykorzystane jako dane treningowe dla metod
automatycznej kategoryzacji opartych o algorytmy uczenia maszynowego. W dalszej czesci artykutu
opisujemy zastosowane metody kodowania automatycznego. Tekst konczy podsumowanie wskazujace

na czynniki, ktére sa kluczowe dla procesu badawczego wykorzystujacego uczenie maszynowe.
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Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

wattowny rozwdj komunikacji zaposredni-
Gczonej przez komputer, a w szczegdlnosci
tak zwanych mediow spolecznosciowych, sprawia,
ze w dziedzinie badan nad trescia przekazéw me-
dialnych obserwujemy znaczace rozszerzenie do-
stepnego obszaru badawczego. W przestrzeni pu-
blicznej pojawil si¢ zbidr tekstow pisanych przez
tradycyjnie rozumianych , odbiorcow” (tzw. User
Generated Content — UGC). Badacze staneli wobec
istotnego problemu - jak analizowac teksty two-
rzone przez nieprofesjonalistow, ktére charaktery-
zuja sie¢ réznorodnoscia jezyka, stylow wypowie-
dzi, konwencji, wykorzystywanych socjolektow,
gwary czy sformulowan potocznych. Co wazniej-
sze, s to wypowiedzi liczone w setkach tysiecy

czy milionach tekstéw.

W odpowiedzi na ten problem chcemy przedsta-
wi¢ metode analizy danych (analizy tresci), ktora,
trwajac przy jakosciowym podejsciu do kodowania
(przypisywanie kodéw w oparciu o znaczenia za-
warte w tekscie), pozwala jednoczesnie na iloscio-
wy opis duzego korpusu réznorodnych tekstow (np.
zapisu dyskursu z mediow spotecznosciowych).
Metoda zostala wypracowana w trakcie projektu
badawczego, ktérego celem bylo oznaczenie mowy
nienawisci wobec mniejszosci (narodowych, etnicz-

nych, seksualnych) w polskim Internecie.

We wspomnianym projekcie, chcac monitorowac
mowe nienawisci, musieliSmy przygotowac narze-
dzia badawcze, ktére pozwola na skuteczne ozna-
czanie wielkiej liczby tekstow. Poniewaz ,mowa
nienawisci” jest zlozonym konstruktem teoretycz-
nym, a jej reprezentacje jezykowe moga przyjmo-

wac niezliczone formy, nie sposob przeprowadzi¢

analiz ilosciowych bazujacych na frekwencjach
i wspdtwystepowaniu poszczegdlnych stéw. Anali-
za jako$ciowa zaktada mozolne kodowanie znaczen
(w tym fadunku emocjonalnego), co w przypadku
zbioru kilku tysiecy tekstow rowniez kaze nam
stawia¢ pytanie o wykonalnos¢ tego zadania. Roz-
wigzaniem jest polaczenie jakosciowego kodowania
z narzedziami udostepnionymi przez lingwistyke
komputerowa i metody automatycznego przetwa-
rzania jezyka naturalnego (Natural Language Proces-

sing — NLP).
NLP a nauki spoleczne

Narzedzia komputerowej, jakosciowej (réwniez ilo-
Sciowej) analizy tekstow wykorzystywane sa w so-
cjologii od kilku dziesiecioleci. Poczatki siegaja pio-
nierskich programéw komputerowych dla jezyka
angielskiego, korzystajacych ze stownikow (General
Inquirer [Stone i in. 1966] czy LIWC [2007]). W je-
zyku polskim wymieni¢ mozna w tym kontekscie
stowniki wydzwigku stworzone dla jezyka polskie-

go (Wawer, Rogoziniska, 2012).

Wspotczesne podejscie jest nieco inne. Zamiast two-
rzy¢ stowniki, ktore operacjonalizuja pozadane ka-
tegorie badawcze, tworzy sie raczej kolekcje tekstow
z oznaczeniami (kodowaniem) wybranych zjawisk.
Moga to by¢ oznaczenia na poziomie wyrazow,
wielowyrazowych fraz, zdan lub wigkszych frag-
mentéw tekstu — odpowiednio do tego, na jakim
poziomie leksykalnym i sktadniowym dane zjawi-
sko wystepuje. Nastepnie, wykorzystujac owe ko-
lekcje oznaczonych w tekstach problemdw, probu-
je sie stworzy¢ komputerowe modele tych zjawisk,

korzystajac z narzedzi uczenia maszynowego (ML)
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(Bishop 2007). Skutecznos¢ (przyktadowo: precyzja)
narzedzi tworzonych w ten sposob jest wyzsza niz
metod stownikowych. Pozwalaja one na uchwyce-
nie nie tylko koncepgji i znaczen kodowanych na
poziomie stéw, ale takze ciagéw slow, fraz, zdan
i catych dokumentéw. Wszystkie te metody zgrupo-
wane sg pod zbiorcza nazwa uczenia maszynowego

z nadzorem.

W przypadku wigkszosci metod wymagane jest
wstepne przetwarzanie tekstu w celu otrzymania
odpowiedniej reprezentacji. Liczba krokdéw i poziom
przetworzenia zaleza od algorytmu rozpoznajacego
pozadane zjawisko. Z regutly jest to podzial na sto-
wa (tokenizacja), rozpoznawanie czesci mowy oraz
przetwarzanie sktadniowe, ptytkie lub glebokie. Ze-
stawy narzedzi tego typu zawiera pakiet Stanford
NLP (Manning i in. 2014) oraz dla jezyka polskiego
— Multiserwis, utrzymywany w Instytucie Podstaw

Informatyki PAN (Ogrodniczuk, Lenart 2013).

Analiza na poziomie frazowym przeprowadza-
na jest zazwyczaj z wykorzystaniem metody wa-
runkowych pol losowych (ang. Conditional Random
Fields) (Lafferty, McCallum, Pereira 2001), ostatnio
takze glebokich sieci neuronowych (Lample i in.
2016). W metodach tych jest brana pod uwage ko-
lejno$¢ wystepowania stow w tekscie oraz kontekst
zdaniowy. Sg one do pewnego stopnia odporne na
zmienny szyk skladniowy. Metody te sa z sukce-
sem uzywane w takich zastosowaniach jak rozpo-
znawanie dtuzszych niz jeden wyraz fragmentow
tekstu okreslonego typu, jak przyktadowo frazy za-
wierajace wydzwiek (ang. sentiment). Istnieje mozli-
wo$¢ zastosowania tych metod réwniez do innych

probleméw zwiazanych z jakosciowa analiza tek-
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stu, zwlaszcza takich, w ktorych kodowane przez
badaczy (potencjalnie lingwistow) zjawiska i tresci
maja charakter wielowyrazowy, silnie zalezny od
kontekstu. Sprawdza si¢ tam, gdzie nie jest mozli-
we zastosowanie prostego podejscia stownikowe-
go, czyli takiego, w ktérym wszystkie znane z gory
wielowyrazowe ciagi wpisane sa na state do stow-
nika, a kazde ich wystgpienie w tekscie jest tozsame

z wystapieniem badanego zjawiska.

Do rozpoznawania zjawisk na poziomie zdan oraz
wiekszych fragmentow tekstu stosowane sa meto-
dy klasyfikacji z nadzorem oparte na reprezentacji
bag-of-words, czyli niebioracej pod uwage kolejnosci
stow w tekscie, a tylko sam fakt ich wystapienia. Al-
gorytmy tego typu to przyktadowo maszyny wek-
torow podpierajacych (ang. Support Vector Machines,
SVM) (Cortes, Vapnik 1995) lub metody oparte na
drzewach lub lasach drzew decyzyjnych (Breiman
2001). Przykladowe zastosowania obejmuja kla-
syfikacje tematyczng tekstow (czyli przykltadowo
stwierdzenie, czy tekst dotyczy sportu czy moze
polityki), analizy stylometryczne (identyfikacja roz-
nego typu cech psychologicznych lub demograficz-
nych piszacej osoby).

Istnieje wiele obszaréw badawczych na gruncie
szeroko rozumianych nauk spotecznych, w ktorych
wykorzystywane sa komputerowe narzedzia prze-
twarzania jezyka naturalnego. W przypadku jezyka
angielskiego, ktorego dotyczy wiekszo$¢ prowa-
dzonych badan, mozna méwic o takich generalnych
kierunkach jak przewidywanie atrybutow osob pi-
szacych teksty (przyktadowo ich emocje, pte¢, wiek,
przekonania polityczne i system wartosci) czy prze-

widywanie zjawisk spotecznych na podstawie ze-
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branych tekstow (przykladowo wyniki wybordw,

epidemie chordéb, notowania gieldowe).

Interesujacym obszarem zastosowania kompute-
rowego przetwarzania tekstu sg badania literackie
i stylometryczne. W paradygmacie tym metody
komputerowe i algorytmy stuza jako narzedzie
poznawcze, agregujace i syntetyzujace informacje
z duzych zbioréw tekstowych danych literackich.
Uzywane sa miedzy innymi informacje statystycz-
ne i frekwencyjne, o wspdtwystepowaniu pojec
oraz okreslonego typu stéw. Analiza taka pozwala
na poznanie struktur charakterystycznych dla okre-
Slonego okresu lub gatunku literackiego i uzyskanie
wgladéw zupelnie innych niz lektura poszczegol-
nych pozycji. Mozliwa jest zwlaszcza eksploracja
trendow w czasie lub rdznic geograficznych (Joc-
kers 2013). W analizach tego typu wykorzystywa-
ne sa tez wizualizacje wspdtwystapien stow i sieci

pojec (Moretti 2013).

Wykorzystanie NLP nie zwalnia badaczy spotecz-
nych z odpowiedzialnosci za proces badawczy,
w szczegolnosci za jako$¢ kodowania tekstu. Na
przykladzie badant nad mowa nienawisci chcemy
pokazac szerszy problem metodologiczny, ktdry za-
myka si¢ w pytaniu — jak mozna zoptymalizowac
dziatania zespotu badawczego (os6b odpowiedzial-
nych za kodowanie tekstéw), aby prébowac wyko-
rzysta¢ efekty takiego kodowania do ,nauczenia”
narzedzia (skryptu), ktére z okreslong precyzja

oznaczy w ten sposob dowolnie duzy zbior tekstow.

W trakcie trwajacych od 2012 roku projektéw ba-
dawczych testowaliémy rozne metody automa-

tyzacji kodowania tekstow zawierajacych mowe

nienawisci, by oszacowac zasieg zjawiska i tematy
poszczegolnych wypowiedzi (Troszynski 2015).
Ostatecznie przyjeliSmy metode okreslona przez
nas jako potautomatyczna — przeszkolony zespot
koderéw/anotatorow! kodowat fragmenty tekstu
(przypisujac im okreslone kategorie, np. poziom ne-
gatywnych emocji na skali 0-4), by przejs¢ do budo-
wania algorytmu, ktory automatyzuje te czynnos¢,
wykorzystujac techniki uczenia maszynowego.
Efekt dziatan algorytmoéw byl ponownie weryfiko-

wany przez zespot kodujacy.

Przedmiot badania - mowa nienawisci

Kluczowy dla zrozumienia zlozonosci prezento-
wanego zagadnienia jest przedmiot badan — mowa
nienawisci. Mamy tu konstrukt, ktéry nie dos¢, ze
jest wytworem okreslonej teorii, to dodatkowo jest
opisywany w rézny sposob w réznych dyskursach
kulturowych. Spojrzmy na wybrane definicje tej ka-
tegorii pisane z perspektywy prawa, jezykoznaw-

stwa i socjologii.

Najwiecej uwagi kategorii ,mowy nienawisci” po-
$wieca si¢ w obrebie nauk prawnych (Wieruszew-
ski i in. 2010; Siwicki 2011; Bychawska-Siniarska,
Glowacka 2013; Heinze 2016). W polskim systemie
prawnym nie istnieje powszechnie przyjeta defini-
cja tej kategorii. Jednym z dokumentéw obecnych
w obiegu prawnym jest raport Biura Studiow i Eks-
pertyz Kancelarii Sejmu RP, wedtug ktorego , mowa

nienawisci to wypowiedzi ustne i pisemne oraz

! Prezentowany tekst taczy perspektywy dwodch dyscyplin —
lingwistyki i socjologii. Dlatego bedziemy postugiwac sie po-
dwdjng nazwa kluczowej dla tekstu funkcji w procesie badaw-
czym — osoby, ktéra oznacza teksty, przypisujac im odpowied-
nie kategorie z instrukcji kodowej — anotator/koder.
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przedstawienia ikoniczne 1zace, oskarzajace, wyszy-
dzajace i ponizajace grupy i jednostki z powodow
po czesci od nich niezaleznych — takich jak przy-
naleznos¢ rasowa, etniczna i religijna, a takze ple¢,
preferencje seksualne, kalectwo (...). Jest to upublicz-
niona przemoc werbalna, wyraz nienawisci kolek-

tywnej ()" (Eodziriski 2003: 5).

Proby podsumowania definicji mowy nienawisci
z perspektywy systemu prawnego podjely sie Do-
minika Bychawska-Siniarska i Aleksandra Glisz-
czynska-Grabias: ,Mowa nienawisci, w potocznym
rozumieniu, to stowa, wypowiedzi czy publika-
cje wyrazajace skrajnie negatywne, nienawistne
uczucia i poglady wobec okreslonych jednostek
lub grup [wyrdznienie wtasne]. Najczesciej wypo-
wiedzi takie kojarzymy z rasizmem, ksenofobia,
nienawiscia wobec mniejszosci seksualnych lub
nienawiscia wobec mniejszosci religijnych” (2016: 4).
Co wazniejsze, mowa nienawisci rozpowszechnia-
na w Internecie nosi ,,pewne znamiona, ktérych nie
posiadaja wypowiedzi w tzw. realu, takie jak trwa-
fos¢, dtugoterminowos$¢, powtarzalnos¢, anonimo-
wos¢ oraz transgraniczny charakter” (Bychawska-

-Siniarska, Gliszczynska-Grabias 2016: 5).

Pojecie mowy nienawisci jest opisywane w per-
spektywie jezykoznawczej. Warto zwroci¢ uwage
na koncepcje Jadwigi Linde-Usiekniewicz (2015),
ktora do opisu mowy nienawisci wykorzystuje teo-
rie relewancji Sperbera i Wilsona (2011). Efektem
jest definicja: ,Mowa nienawisci jest taka wypo-
wiedz, dla ktdrej optymalnego przetwarzania nie-
zbedne sg przestanki (czyli przekonania lub repre-
zentacje przekonan) dotyczace tego, ze jakas gru-

pa, w tej wypowiedzi przywotana i zdefiniowana
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przez cechy uznawane za stale, jest gorsza pod
jakims wzgledem, a przez to zasluguje na gorsze
traktowanie [wyrdznienie wiasne], i ze osoba lub
osoby, do ktoérych ta wypowiedz si¢ odnosi, jest
cztonkiem tej grupy” (Linde-Usiekniewicz 2015).
Podobnie jak w przypadku refleksji prawniczej
tak i w tej perspektywie podnoszona jest kwestia
przeniesienia cech grupy na przynalezace do niej

jednostki.

I wreszcie perspektywa nauk spotecznych. Temat
ten podejmuje Lech Nijakowski, ktéry tak okresla
to zjawisko: ,mowa nienawisci polega na przy-
pisywaniu szczegélnie negatywnych cech i/lub
wzywaniu do dyskryminujacych dzialan [wyroz-
nienie wlasne], wymierzonych w pewna kategorie
spoleczng, przede wszystkim taka, do ktorej przy-
naleznos$¢ jest postrzegana jako «naturalna» (przy-
pisana), a nie z wyboru” (2008: 132). Podobnie jak
w przypadku cytowanych wyzej definicji gléwny
nacisk polozony jest na przynaleznos¢ do grupy

oraz ,przypisywanie negatywnych cech”.

Prébujac uwspolni¢ powyzsze definicje, przyjelismy
rozstrzygniecia, ktore pozwolity dookresli¢ przyje-

ty obszar badawczy:

1. wyodrebniliSmy dwie kategorie w obszarze
szeroko pojmowanej mowy hienawisci: ,mowe
nienawisci” oraz ,jezyk wrogosci”. Utworzenie
szerszej kategorii ,jezyka wrogosci” uznaliSmy
za konieczne, by wyjs¢ poza prawno-karne ko-

notacje ,mowy nienawisci”,

2. przedmiotem analiz uczynimy mowe nienawi-

Sci skierowana przeciw mniejszo$ciom i czton-
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kom mniejszosci (przynalezno$¢ do okreslonej
grupy). Oznacza to, ze w badaniu pominelismy
mowe nienawisci wobec politykow, grup wiek-

szo$ciowych, osob prywatnych.

Konceptualizujac powyzsze kategorie, przyjelismy,
ze mowa nienawisci (w waskim sensie) to tresci za-
wierajace jawne wezwanie do dzialania oraz skraj-
nie negatywne emocje (wzmocnione czgsto przez
wulgaryzmy) skierowane przeciwko okreslonej
grupie spotecznej. W badaniu postugujemy sie row-
niez pojeciem jezyk wrogosci, ktory jest kategoria
szersza niz mowa nienawisci. Okreslamy w ten
sposOb wszelkie tresci odnoszace si¢ negatywnie,
nieprzychylnie lub odwotujace si¢ do negatywnych
emocji wobec okreslonych mniejszosci. Moga to by¢
zardbwno wypowiedzi prawdziwe, jak i fatszywe.
Kluczowym elementem jest wykorzystanie w tek-
$cie mechanizmu stereotypu, ktéry dziata poprzez
przypisywanie okreslonych cech i zachowan zbio-

rowosci wszystkim jej cztonkom.

Pierwsze proby kodowania automatycznego - po-

dejscie stownikowe

Pierwszym zadaniem badawczym byla budowa
korpusu tekstow, ktore zostang poddane analizie.
W tym celu zostaly zrealizowane nastepujace dzia-

tania:

¢ wybraliSmy (w oparciu o dane o liczbie real-
nych uzytkownikéw) portale horyzontalne,
na ktérych zostaly wyodrebnione fora inter-
netowe oraz komentarze, jako zrddla tekstow
do badania (gazeta.pl, wp.pl, onet.pl oraz in-

teria.pl),

¢ wytypowalismy stowa kluczowe — okreslenia
wybranych mniejszosci (badanie dotyczy-
fo mniejszosci: muzulmanskiej, zydowskiej,
LGBT, czeczenskiej, romskiej, niemieckiej, ro-
syjskiej, ukrainskiej), w tym réwniez okresle-

nia uznawane za obrazliwe.

Nastepnym krokiem byto napisanie crawlera — na-
rzedzia, ktore skanowalo tresci postow interne-
towych na wskazanych portalach i kopiowalo do
bazy danych te, ktére zawieraty przynajmniej jedna
nazwe mniejszosci. Zebrane teksty oczyszczono po-
przez usunigcie znacznikéw html i korekte pisow-
ni. W tak opracowanych tresciach zidentyfikowano
fragmenty zawierajace stowa klucze (okreslenia po-
szczegdlnych mniejszosci) — zazwyczaj byty to zda-
nia lub mniejsze fragmenty wypowiedzi. Te frag-

menty poddano dalszemu przetwarzaniu.

Przygotowalismy 2 korpusy tekstow?:

e 1500 tekstow pochodzacych z postow za-
mieszczanych na forach internetowych, wy-
branych arbitralnie przez zespdt kodujacych,
uwzgledniajac rézne poziomy natezenia emo-
cji wobec mniejszosci — korpus ten wykorzy-

stywany byt jako korpus treningowy,

e 11 176 tekstow =zebranych automatycznie
przez crawler z foréw internetowych; jego

oznaczenie bylo gléwnym zadaniem dla ze-

? Przedmiotem analizy byly ,teksty” zbierane w sposéb au-
tomatyczny — w pierwszej wersji przez dedykowany crawler,
w kolejnych wersjach wykorzystujac komercyjne narzedzia.
Rézne byly metody okreslania dlugosci relewantnego tekstu
(odlegtos¢ od stéw kluczowych, spdjnosc¢ gramatyczna). Efek-
tem byly wypowiedzi zblizone w formie i dtugosci do zdania.
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spotu koderéw/anotatoréw bioracego udzial

w projekcie.

Oba korpusy bazowaty na tekstach zamieszczonych

w sieci w 2012 roku.

Pierwsza wersja narzedzia, ktérego celem byto wy-
krywanie wsrdd postodw jezyka wrogosci, stworzo-
na byta na bazie hipotezy moéwiacej, ze jezyk wro-
gosci jest w istocie podzbiorem jezyka negatywnie
nacechowanego (ang. negative sentiment). Aby zbu-
dowac¢ to narzedzie, skorzystaliSmy z dostepnej
wowczas wersji stownika wyrazenn negatywnie
nacechowanych, tworzonego w Instytucie Podstaw
Informatyki PAN (http://zil.ipipan.waw.pl/Slowni-
kWydzwieku). Stownik ten zostal nastepnie zmo-
dyfikowany w taki sposob, aby zawezic¢ go do pod-
zbioru stéw (w duzej czesci byly to przymiotniki)
i wyrazen, ktdry jest nacechowany zaréwno nega-
tywnymi, jak i wrogimi emocjami. Dzieki analizom
korpusu okazalo sig, ze konieczne jest poszerzenie
tego zbioru negatywnych stéw o stowa i wyrazenia
w nim niewystepujace, a charakterystyczne dla je-
zyka polskiego Internetu. DazyliSmy do tego, aby
ten zbidr skonstruowany byt w taki sposdb, aby wy-
stapienie przynajmniej jednego elementu w danym
tekscie (poscie) pozwalato na skategoryzowanie go

jako zawierajacego jezyk wrogosci.

Dla stworzenia narzedzia, ktére pozwoli na ozna-
czanie mowy nienawisci, zaczeliSmy od spisania
wyczerpujacego zbioru stow (ze wzgledu na cha-
rakter szukanej tresci sa to przewaznie czasowniki
oraz wszelkie formy wulgaryzméw), wyrazen i re-
gul gramatycznych zwigzanych z nimi, nawotuja-

cych do podjecia dziatan wymierzonych przeciwko
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mniejszosciom. Kazdy z nich byt opisywany przez
analityka jako zawierajacy (1) lub niezawierajacy (0)
wezwanie do dzialania. Nastepnie po analizie po-
stow oznaczonych jako ,1” wypisano stowa i wy-
razenia, na podstawie ktérych koderzy/anotatorzy
kwalifikowali dany wpis jako mowe nienawisci.
Po zebraniu zbioru stéw i wyrazen cztonkowie ze-
spotu badawczego analizowali formy gramatyczne,
w jakich wystepuja poszczegolne czesci wypowie-
dzi w postach uznanych wczesniej za zawierajace
wezwanie do dziatania. Zauwazono, ze o ile wyra-
zenia i stowa rézne od czasownikow wystepuja za-
zwyczaj w stalych formach (np. ,do gazu”, ,won”,
,wynocha”, ,Polska dla Polakéw”), o tyle czasow-
niki przyjmuja postac¢ bezokolicznikéw (np. ,,zabi¢”,
,wykastrowac”) lub trybu rozkazujacego (np. ,wy-
bijmy”, ,odizolujcie”). Wyrazenia wielowyrazowe
(pojedyncze stowa sg dostepne w zbiorze stow) oraz
zdefiniowane gramatyczne formy czasownikow za-
pisano w zbiorze regul. Dzigeki temu w Scisle zdefi-
niowanych sytuacjach syntaktycznych automatycz-
ny analizator doda badz usunie znacznik wezwa-
nia do dziatania z okreslonego fragmentu postu.
Ponadto do mowy nienawisci wlaczane sg posty

zawierajace wulgaryzmy.

Szukajac sposobéw na odejscie od subiektywnych
przekonan dotyczacych wystepowania w poszcze-
golnych tekstach negatywnych emocji (zwigzanych
z tresciami obrazliwymi dla okreslonych mniej-
szosci), przeprowadzilismy sondaz, ktérego celem
byta ocena wybranych wypowiedzi przez wigksza
grupe respondentéw. Badanie bylo przeprowadzo-
ne przez Interaktywny Instytut Badan Rynkowych
na probie reprezentatywnej dla dorostych internau-

tow (N=800). Respondenci oceniali wyswietlane

Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

fragmenty tekstow (po 30 fragmentow dla kazdego
respondenta) pod katem ich obrazliwosci, wykorzy-
stujac skale 0—4 (brak obrazliwosci, bardzo obrazli-
we)? (por. Troszynski 2015: 207). Analiza wynikow
badania miata pozwoli¢ nam na intersubiektywi-
zacje oceny natezenia negatywnych emocji. Jednak
zebrane dane wskazaly na bardzo duza rozbiez-
no$¢ w ocenianiu stopnia obrazliwosci poszczegol-
nych wypowiedzi. Pokazuje to, Ze celem tego typu
badania powinno by¢ raczej opisanie zmiennych
(cech spoteczno-demograficznych, przekonan poli-
tycznych itp.), ktére wplywaja na ,wrazliwos¢” na
mowe nienawisci. Dzigki temu wyraznie widzimy
czynniki, ktore wptywaja na postrzeganie mowy
nienawisci, a co za tym idzie — na interpretacje tek-
stu przez kodujacych. W naszym projekcie zdecydo-
walismy sie na stosowanie maksymalnie szerokiego
rozumienia mowy nienawisci / jezyka wrogosci po-
przez bezposrednie wpisanie do instrukcji kodowej
(patrz nizej) postulatu podmiany przedmiotu wy-
powiedzi na wlasna grupe (np. ,Zydzi won z tego
kraju” koder/anotator narodowosci polskiej oceniat
jak ,,Polacy won z tego kraju”). Pozwolilo to na cze-
Sciowe przynajmniej wyrownanie wsrod koderow/

anotatoréw poziomu oceny obrazliwosci tekstu.

Pierwsze proby polegajace na przyblizeniu wy-
nikow automatycznej analizy tresci do wynikow
wzmiankowanego badania (czyli rozktadu odpo-

wiedzi w korpusie 1500 postéw) zakonczone zo-

* Wyswietlanie kolejnych fragmentow tekstéw poprzedzone
byto poleceniem: , Przedstawione teraz zostanie P. kilkadzie-
sigt autentycznych wypowiedzi polskich internautéw. Prosze
wskaza¢, jak bardzo P. zdaniem sa one obrazliwe w stosunku
do osob, ktorych dotycza. Odpowiadajac, prosze postuzy¢ sie
skala od 0 do 4, gdzie 0 oznacza zdanie niezawierajace tresci
obrazliwych lub neutralne, a 4 oznacza zdanie bardzo obraz-
liwe. Pozostate cyfry stuza do wyrazenia opinii posrednich.
Odpowiadajac, prosze postuzyc sie wlasng oceng”.

staly niepowodzeniem. Jako$¢ przewidywan (czyli
kategoryzacji postow jako zawierajacych jezyk nie-
nawisci) uzyskana tq metoda byta niska w stopniu

nierokujacym na poprawe.

Problem ten, jak sie okazalo, ma nature bardziej
skomplikowang niz proste stownikowe podejscie,
opisane powyzej. Okazalo sig, ze kluczowe jest
uchwycenie wspotwystepowania wielu stéow i sen-
sow, a co za tym idzie — wypisanie ich w formie
stownika , stéow, ktére uznajemy za wrogie” nie roz-
wiazuje problemu. Co wigcej, wrogos¢ w znaczeniu
pewnych stéw pojawic si¢ moze tylko w wybranych
kontekstach leksykalnych, ktérych rozpoznawanie
wymaga analizy calego dostepnego tekstu (dyskusji

na forum internetowym).

Biorac pod uwage wszystkie te doswiadczenia, zde-
cydowali$my sie na prace nad wyzszym poziomem
przeszkolenia zespotu koderéw/anotatoréw oraz
oznaczanie nie tylko w obrebie niewielkiego (1500
tekstow) korpusu treningowego. Korpus, na ktorym
pracowalismy, w kolejnym etapie liczytjuz 11 176 tek-
stow, z ktdrych kazdy kategoryzowany byl przez jed-
na osobe. W miejsce rozwijania list stow i wyrazow
w stownikach przyjeliSmy inng metode, polegajaca

na wykorzystaniu metod uczenia maszynowego.
Budowa instrukcji kodowej

Punktem wyijscia do tej czesci badania bylo przeko-
nanie (wynikajace z praktyki badawczej), ze w proce-
sie badawczym, ktory uwzglednia metodologie jako-
Sciowaq, jakos¢ kodowania zebranego materiatu jest
jednym z kluczowych czynnikéw wptywajacych na

caly proces analizy danych. Aby wykorzystac¢ narze-
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dzia NLP bazujace na uczeniu maszynowym, proces
kodowania musi by¢ tak bardzo ujednoznaczniony
jak to tylko (w okreslonej sytuacji badawczej, warun-
kowanej harmonogramem i budzetem) mozliwe. Ro-
zumiemy przez to pozostawienie jak najmniejszego
obszaru na swobodne decyzje koderow/anotatordw,
a w konsekwencji nacisk na budowanie jak najwiek-

szej zgodnosci pomiedzy nimi.

Zgodno$¢ miedzy koderami/anotatorami zalezy
od jakosci instrukcji dla anotujacych (im bardziej
szczegOtowe i precyzyjne, tym wyzsza zgodnosc)
oraz zlozonosci semantycznej i syntaktycznej tekstu.
Jednak zazwyczaj instrukcje nie sa wystarczajace:
w praktyce okazuje sig, ze istnieje wiele przypadkow
brzegowych, noszacych cechy kilku kategorii, po-
tencjalnie mozliwych do zaklasyfikowania na rézne
sposoby. Rozwiazaniem tego problemu jest opraco-
wanie (i wspdlne szczegdlowe omdwienie) okreslonej
liczby przypadkéw tego typu, zidentyfikowanych
jako problematyczne, a takze przyjecie wzorcowych
rozstrzygnie¢, nawet arbitralnych. Dlatego rozwiaza-
niem jest trening koderédw/anotatoréw, czyli realiza-
cja w obrebie zespotu badaczy kolejnych zadan pole-
gajacych na oznaczaniu takich samych partii tekstu
i poréwnywaniu wynikéw pracy poszczegolnych
analitykow. Istota treningu nie jest mierzenie zgod-
nodci, ale dyskusja i ,ttumaczenie si¢” kodujacych
z podjetych decyzji. Tylko takie postepowanie moze
doprowadzi¢ do uwspdlnienia rozumienia instruk-
cji kodowej. W lingwistyce powszechnie przyjetym
sposobem rozstrzygania niezgodnosci jest schemat
kodowania, w ktérym oznaczenia (anotacje) wyko-
nywane sa przez dwie osoby o podobnych kompe-
tencjach, a konflikty miedzy nimi rozstrzygane sa

przez trzecia osobe o najwyzszych umiejetnosciach
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i wiedzy. W realizowanym przez nas treningu zada-
niem stawianym przed analitykami bylo osiagniecie
konsensusu w trakcie dyskusji. Celem bylo zasta-
pienie arbitralnej decyzji jednego z badaczy mery-
toryczng argumentacja na rzecz przyjecia jednego

z rozwigzan (przypisania danego kodu).

W analizie treSci podstawowe pytanie brzmi: czy
badacze postuguja sie tym samym zestawem po-
je¢ (kategorii jezyka naturalnego)? Brak zgodnosci
w kodowaniu wskazuje na réznice w rozumieniu
poje¢. W przypadku lingwistyki i probleméw skla-
dniowych niezgodno$¢ wynika z nieostrych granic
miedzy opisywanymi zjawiskami skfadniowymi lub
braku kompetencji koderéw/anotatoréow. W przypad-
ku semantyki (rowniez w analizie tresci w naukach
spolecznych) brak zgodnosci wiaze sie takze z roz-
nicami w wyznawanych wartosciach. Konieczne jest
zatem ,,odkrycie” tych wartosci, jasne pokazanie za-

fozen, na ktdrych opiera si¢ proces interpretacji.

W kontekscie uczenia maszynowego i aplikacji
przetwarzajacych teksty kluczowy jest aspekt rozu-
mienia samego problemu: zgodnos$¢ miedzy kodu-
jacymi jako ,gdrna granica”, ktéra moga osiagnac
narzedzia automatyczne. Inaczej rozumiemy suk-
ces algorytmow maszynowych, jesli zgodnos¢ mie-
dzy wytrenowanymi anotatorami nie przekracza
0.6 (np. kappa), a inaczej, gdy osiaga 0.95. Zgodnos¢
pokazuje, jak bardzo skomplikowane jest badane
zjawisko. Z drugiej strony negatywnym punk-
tem odniesienia jest czysto losowy wybor anotacji
(oznaczen). Od jakosci anotacji wykonanych przez
zespot koderow/anotatorow zalezy takze zdolnos¢
algorytmow do ,wyuczenia si¢” charakterystyki

zjawiska. Spdjne i konsekwentne oznaczanie bada-

Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

nych znaczen w tekstach jest kluczowe: algorytmy
uczace nie sa odporne na sprzecznosci lub niecia-

glosci w danych treningowych.

Aby osiggna¢ jak najwieksza zgodnos¢ kodujacych,
a co za tym idzie — kodowanie automatyczne o wyso-

kiej precyzji, nalezy zrealizowac dwa kroki procedury:

1. stworzy¢ wyczerpujacy i kompletny klucz ko-
dowy (opisujacy znaczenia i sposoby uzycia
poszczegolnych koddw), przedyskutowac zna-
czenie poszczegolnych kategorii z cztonkami ze-

spotu badawczego.

2. przeprowadzi¢ wieloetapowe szkolenie czlon-
kéw zespotu ankieterskiego, na kazdym etapie
poréwnujac rezultaty kodowania, i co wazniej-
sze — wymusic¢ , obrone” danego sposobu kodo-
wania poprzez werbalizacje zasad jezykowych,
ktére pozwolity koderowi/anotatorowi zastoso-

wac okreslony kod.

Ponizej opisujemy stosowane w omawianym pro-
jekcie kategorie kodowe i ich znaczenia. Czgs¢ tych
kategorii to kategorie , techniczne”, przygotowane na
potrzeby automatyzacji procesu kodowania, zatem
ich omoéwienie ma na celu zaprezentowanie specyfi-
ki omawianego tu procesu. Te wlasnie elementy od-
rozniaja nasz klucz kodowy od typowego narzedzia
jakosciowego. Trudnos$¢ polegala na koniecznosci
calkowitej algorytmizacji dziatari koderow. Nie tyl-
ko powinni oni kodowac¢ ,tak samo” (z jak najwiek-
sza zgodnoscig), ale rowniez powinni by¢ w stanie
opisa¢ mechanizmy, ktore skutkuja przypisaniem
konkretnego kodu do wypowiedzi. To jest kluczowy

czynnik — wyjscie poza implicite przyjmowane zasa-

dy nadawania senséw bazujace na kompetencji jezy-
kowej kodujacych. Jesli chcemy skutecznie wyuczy¢
automat przyjetych przez nas zasad kodowania, ko-

nieczna jest ich werbalizacja i algorytmizacja.

Zestawienie uzytych koddw:

1. Sensownos$¢ (oznaczana jako: S1 lub SO). Teksty,
ktore zostaly zakwalifikowane do badania, zosta-
ly zapisane w bazie w sposdb automatyczny (jako
wynik dzialania skryptu). Co oznacza, Zze pew-
na czes¢ z nich to fragmenty, ktérych nie mozna
sensownie zinterpretowac. Sa to wycinki wypo-
wiedzi, pojedyncze litery lub stowa, fragmenty;,
ktéorym kodujacy nie potrafi przypisa¢ jedno-
znacznego sensu. Zmienng te kodowalismy zero-
jedynkowo (1, 0). Byta to zmienna, ktora pozwalata
na odfiltrowanie nierelewantnych tekstow. Dzieki
temu moglismy znaczaco zmniejszy¢ poziom szu-

méw w analizowanych wypowiedziach.

2. Temat wypowiedzi (TW_nazwa). Z perspektywy
celow badawczych to jedna z najwazniejszych
zmiennych. Pozwoli nam oszacowad, o czym
,moéwia” zebrane teksty. PrzyjeliSmy zestawienie
tematow wzorowane na General Inquirer, odwo-
tujace sie do duzych systemdéw spotecznych: edu-
kacja, nauka, sztuka, ekonomia, sport, prawo, mi-
litaria, polityka, spoteczenstwo, religia (por. Stone

iin. 1966).

3. Mniejszos¢ (M_nazwa): przypisanie tekstu do
okreslonej mniejszosci. Poza nazwami mniejszosci
konieczne bylo zakodowania calej gamy okreslen
wskazujacych na przynalezno$¢ do danej grupy,

zaréwno tych neutralnych, jak i negatywnych.
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Przypadki, gdy sama nazwa mniejszosci moze by¢
uzyta w negatywnym sensie, znaczaco ulatwialy

wlasciwe kodowanie sensow (np. ,,czarnuch”).

4. Autoopis (A0 lub Al): okreslenie, czy autor wy-
powiedzi méwi sam o sobie. Zmienna wazna dla

przypisania wlasciwego sensu do wypowiedzi.

5. Negatywne emocje (Neg_wartosc): okreslenie
poziomu wystepowania w tekscie negatywnych
emocji wobec mniejszosci. Przyjelismy skale
0-4, gdzie: 0 oznacza brak negatywnych emocji
(tres¢ jest albo neutralna, albo pozytywna wobec
mniejszosci); 1 — warto$¢ posrednia, 2 — oznacza
obecnos¢ negatywnych emocji, ale nie sa one
bardzo silne; 3 — warto$¢ posrednia; 4 — oznacza
obecno$¢ skrajnie negatywnych emocji (czesto

wystepuje razem z wulgaryzmami).

6. Pozytywne emocje (Poz_wartos¢) — analogicznie

kodowalismy pozytywne emocje w tekscie.

7. Wezwanie do dzialania negatywnego (W_neg):
nawolywanie innych do podjecia negatywnie na-

cechowanych dziatant wobec danej mniejszosci.

8. Wezwanie do dziatania pozytywnego (W_poz):
analogicznie, jak powyzej, ale dzialania o pozy-

tywnych skutkach.
9. Ironia/sarkazm (IS): okreslenie, czy w danej wy-
powiedzi znajduja si¢ elementy ironiczne badz

sarkastyczne.

10.Typ ramki (Typ_nazwa): okreslenie zrodfa naszej

wiedzy o tym, czy fragment zawiera negatywne
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emocje wobec mniejszosci, gdzie: ,Leksykalna”
oznacza, ze wiemy to ze stéw uzytych w tresci (mo-
zemy wskaza¢ sfowo/stowa, ktore jednoznacznie
odsylaja do negatywnych emociji, np. debile); , Kon-
tekstowa” — oznacza, ze ,znak” (rodzaj emocji/na-
stawienia) rozpoznajemy nie z konkretnych stéw,
a z szerszego kontekstu, zrozumienia wypowiedzi.
W pierwszej kolejnosci sprawdzamy, czy sa stowa
lub frazy, ktdre sg obrazliwe. Jesli istnieja takie, to
oznaczamy ramke jako ,leksykalna” (i koriczymy

tu kodowanie), jesli nie —jako , kontekstowa”.

11. Kontekstowos¢ (Kon_nazwa): jesli typ ramki zo-
stanie okreslony jako kontekstowy, to okreslamy
zrodto kontekstu; ,,Wewnetrzna” oznacza, ze kon-
tekst znajduje si¢ w tresci analizowanego fragmen-
tu (np. , bo skonczycie tak jak oni” [a wczesniej jest
napisane, jak skonczyli oni)); ,Zewnetrzna” — zna-
jomos¢ kontekstu wynika z wiedzy, ktéra mamy

spoza tekstu (np. ,(...) bo skonczy si¢ jak w ‘68”).

PrzyjeliSmy, ze aby zakwalifikowac tekst jako
mowe nienawisci, to musiat on by¢ opisany kodami
“Neg_4" oraz “W_neg”. Teksty kwalifikowane jako
jezyk wrogosci to te oznaczone kodami “Neg_1",
“Neg_2", “Neg_3", co kwalifikowalo nam znacznie
wiekszy zbidr tekstow do dalszych analiz. Pozostate
oznaczenia kodowe petnity funkcje zmiennych nie-
zaleznych w badaniu, co pozwalato na poglebienie

analizy zjawiska.

Ponizej przedstawiamy przyklady kodowania z wy-
korzystaniem tak zbudowanej instrukcji kodowe;.
Sa to wybrane rekordy z bazy danych, ktére przy-
wolujemy w tym miejscu tekstu, by stanowitly ilu-

stracje naszych rozwazan.

Tabela 1.

ID

5243

7439

7026

7472

ID
mniejsz

51

71

72

71

Zrédto: badania whasne.

Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

fragment do zakodowania

dtugosc¢ ich jest krotsza o 20 lat od dlugosci przecietnego
Kanadyjczyka pederadci i lesbijki czesciej popelniaja
samobdjstwa 14 razy czesciej niz pozostali przedstawiciele
populagji trzykrotnie czesciej naduzywaja nikotyny czesciej

popadaja w alkoholizm

W omawianej publicystyce spotkac si¢ mozna ze stwierdzeniem
aczkolwiek chyba nie powtarzanym tak czesto i z takim
naciskiem jak wspomniane poprzednio Hitler doszedt w roku
1933 do wiladzy przede wszystkim dlatego zakulisowo wsparli

go Zydzi bez ich aproba

polacy sa wybitnie inteligentnym narodem potrafia w tak
ekstremalnych warunkach jakie sa w Polsce bo niemiec jakby
do nas przyjechat i mial z tego co zarabia i optaci¢ mieszkanie
samochod nowy z salonu kupiony na raty to by sie zes akat w

majty

Mozna zatem glosi¢ Zydzi skazali sig sami na to co ich spotkato
bo sa pozbawieni wszelkiej spotecznej solidarnosci utrzymujac
zarazem stanowia jedna wielka sitwe solidarnie dbajaca
wylacznie o swoje wlasne interesy i dziatajaca na niekorzysc¢

innych przed

kody

S1; TW_zdrowie; M_homoseks; A0,
neg?2; poz0; tr_leks

S1; tw_historia; m_zydzi; a0; negl,

tr_konteks, kon_wewn

S1, tw_ekonomia; m_niemcy; a0;

negl; tr_konteks; kon_zewn

S1; tw_obyczaje; m_zydzi; a0; neg3;
tr_leks

Dla zrozumienia koncepcji ,ramki kontekstowej” e tekst nr 7439: wypowiedz o Zydach, zakla-

warto zwroci¢ uwage na 2 teksty:

¢ tekst nr 7026: jest to wypowiedz o Niemcach,

zaklasyfikowana jako negatywna (1). Ale sens

syfikowana jako negatywna (1). Jej sens jest

jednoznaczny pod warunkiem, ze rozpozna-

tej negatywnosci zbudowany jest na przeko-

naniu o powszechnej znajomosci faktow do-

tyczacych roznic w sytuacji ekonomicznej Po-

jemy postac historyczna Adolfa Hitlera wraz

z wszystkimi jej konotacjami.

Trening zespolu kodujacego

lakéw i Niemcow. To oznacza, Ze nie mozemy
uzasadnic tego kodu (negatywnosci) poprzez

wskazanie konkretnego stowa lub grupy stow;

Na potrzeby projektu zebraliSmy czteroosobowy
zespol koderdéw/anotatoréw, w ktdrym uczestniczy-

li studenci socjologii zainteresowani analiza tresci.
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Pierwszym etapem szkolenia bylo szczegdétowe
omodwienie poszczegolnych kategorii kodowych.
Po takim wprowadzeniu zespot rozpoczat trwajacy
4 tygodnie trening. Polegal on na cyklicznych spo-
tkaniach, w trakcie ktorych omawialismy wyniki ich
pracy, szczegdlna uwage poswiecajac fragmentom
tekstow, ktére byly niejednoznaczne dla koderdw.
Kazde takie spotkanie konczyto sie przydzieleniem
nowego zbioru tekstéw do kodowania. W czasie tre-
ningu anotatorzy postugiwali si¢ przygotowanym
na uzytek tego procesu arkuszem MS Excel (z wpi-
sanymi w poszczegOlne wiersze fragmentami tekstu
i predefinowanymi kategoriami kodowymi w kolej-

nych kolumnach).

Postepy na tym etapie kodowania mierzyliSmy na
oznaczonym rownolegle przez wielu kodujacych
zbiorze 1500 tekstow miarg zgodnosci — alfa Krip-
penderoffa (Krippendorf 1980). Zbiorem, na ktérym
przeprowadzalismy obliczenia, byly oznaczone
fragmenty tekstow, a wartosciami zmiennych — ety-
kiety oznaczonych zjawisk (koddéw). Na poczatku
procesu niewytrenowany zespot koderéw osiagat
dla wszystkich anotowanych kodéw zgodnos$¢ na
poziomie a<0,2. Efektem treningéw bylo zblize-
nie sie zespotu na wiekszosci kodéw do zgodno-
$ci na poziomie a=0,6. Taki poziom uznaliSmy za
wystarczajacy, by zakonczy¢ szkolenie i przejs¢ do
kodowania catosci materiatu. Rzecz jasna trening
nalezatoby kontynuowa¢, by dazy¢ do osiagniecia
jeszcze wiekszej zgodnosci, ale nie pozwolil nam na
to harmonogram prac. Warto$¢ a=0,6 znajduje swe
uzasadnienie w literaturze przedmiotu: ,Za Lom-
bardem i wsp. (2004) mozna przyja¢, iz zmienna zo-
stata rzetelnie stworzona, jesli wartos¢ wskaznika

przekracza poziom (..) 0,5” (Krejtz, Krejtz 2005: 249).
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Dla usprawnienia wlasciwego kodowania (przygo-
towania zbioru tekstéw jako proby uczacej do kodo-
wania maszynowego) zostato zbudowane narzedzie
online pozwalajace, po zalogowaniu sig, na przypi-
sywanie kodow do fragmentow tekstow i bezpo-
$rednie zapisywanie cato$ci w bazie danych. Na-
rzedzie charakteryzowato si¢ maksymalnie uprosz-
czonym interfejsem, w ktorym koderzy/anotatorzy,
korzystajac z list rozwijanych, oznaczali kolejne
fragmenty tekstu. Efektem pracy zespotu byto recz-
ne zakodowanie okoto 12 000 fragmentow tekstow.
Interfejs umozliwial zarzadzanie tekstami, szybkie
odnajdywanie nieoznaczonych jeszcze fragmentow,

edycje wczesniejszych zmian.
Préby automatyzacji kodowania

W tej czesci opisujemy wyniki eksperymentdw,
w ktorych do procesu automatycznego kodowania
tekstow stosujemy metody komputerowe, okreslane
jako algorytmy uczenia z nadzorem (ang. supervised
learning). W przypadku tej klasy metod decyzja na
temat kodowania tekstu podejmowana jest przez
model uczenia maszynowego (ML), wytrenowany
uprzednio na podstawie zbioru przyktadéw, dzigki
ktorym zostal on nauczony interesujacego nas zja-
wiska. Algorytm testowany przez nas w niniejszym
eksperymencie to maszyny wektoréw podpieraja-
cych (SVM), jedna z lepszych i bardziej uznanych
metod stosowanych miedzy innymi do automatycz-

nej klasyfikacji tematyki tekstow.

W eksperymentach korzystalismy z pakietu opro-
gramowania ML o nazwie scikit-learn (Pedregosa
i in. 2011). Oferuje on nie tylko mozliwos¢ elastycz-

nego trenowania i ewaluacji modeli ML, ale takze

Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

wykonywania innych czynnosci, takich jak przy-
gotowanie przestrzeni cech (ang. feature space), se-
lekcji cech (ang. feature selection). Pakiet scikit-learn
zawiera miedzy innymi oba algorytmy klasyfika-
cyjne wspomniane w poprzedniej czesci artykutu,
czyli zaréwno maszyny wektoréw podpierajacych
(SVM), jak i lasy losowe. W przeprowadzonych eks-
perymentach korzystaliSmy (za posrednictwem sci-
kit-learn) z implementacji SVM opartej o biblioteke
liblinear, korzystajaca z liniowej funkcji jadrowej
(ang. linear kernel). Wedtug dostepnej literatury oraz
zgodnie z doswiadczeniem autoréw niniejszego ar-
tykutu jest to optymalna funkcja jadrowa dla kla-
syfikacji danych tekstowych. Gléwnym powodem
jest jej wydajnos¢ obliczeniowa przy pracy z rzad-
kimi macierzami i wysokowymiarowymi danymi.
Przestrzeni cech dla danych tekstowych konstru-
owana jest poprzez wektoryzacje (ang. vectorization)
tekstow, czyli przypisanie poszczegdlnym stowom
tekstu liczbowych identyfikatorow, wykorzystywa-
nych po znormalizowaniu i konwersji TF-IDF jako
cechy wejsciowe (ang. input features) modeli klasyfi-
kujacych ML. Reprezentacja tego typu nosi nazwe
przestrzeni wektorowej (ang. vector space) i efektem
jej zastosowania jest wlasnie rzadka, wysokowy-
miarowa macierz cech, ktorej przetwarzanie al-
gorytmem SVM mozliwe jest w praktyce tylko za
pomoca liniowych funkcji jadrowych. Warto takze
nadmieni¢, Ze korzystalismy z domyslnych wartosci
parametrow wywolania metody SVM pakietu sci-
kit-learn (w szczegdlnosci domyslnej wartosci stalej

C oraz domyslnej regularyzacji).

Algorytmy klasyfikujace dziataja w dwoch ,try-
bach™ uczacym i klasyfikujacym. W tym pierw-

szym trybie budowane sa modele interesujacych

nas zjawisk. Do tego celu konieczne jest ,pokaza-
nie” algorytmom dwoch zbioréow przyktadowych
tekstow, przykladowo obrazliwych i nieobrazli-
wych (neutralnych). Na podstawie wystapien stow
i kombinacji stéw w tekstach lub fragmentach tek-
stow algorytmy ,ucza si¢” dystynktywnych cech
obrazliwego jezyka. Dzieki pewnym wtasno$ciom
jezyka oraz samych algorytméw mozemy mowic

o zdolnos$ciach generalizacyjnych modeli:

* nieco uproszczonym przykladem takiego ge-
neralizujagcego mechanizmu jezykowego jest
synonimia: wystarczy ,pokaza¢” uczacym
si¢ modelom stowo dran, a dzigki synonimii
rowniez jest uwzgledniane: kreatura, bydlak,

fobuz i tak dalej,

* generalizujace wlasnosci algorytmoéw dobrze
opisuje w tym przypadku intuicja podobien-
stwa, majaca swoje matematyczne sformu-
fowanie. Dzigki niemu mozemy uznawac za
obrazliwe teksty tylko czeSciowo przypomi-
najace, nawet w odlegly sposob, teksty juz
widziane. W trybie uczenia algorytm ustala
miedzy innymi prog podobienstwa, czyli jak
bardzo ,odlegle” teksty (wzgledem znanych)
mozna nadal uznawac za obrazliwe i w jakich

kontekstach.

W drugim trybie, klasyfikujacym, zbudowane
uprzednio modele dzialaja analogicznie do anota-
torow — ludzi: na podstawie analizy tekstow (nawet
niewidzianych w trybie uczacym) podejmuja decy-
zje o ich obrazliwosci. Modele te moga skutecznie
rozpoznawac teksty troche podobne do tych oglada-

nych w trybie uczacym.
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W obszarze kodowania tekstow mozna powiedzie¢,
ze model ML analizuje (tryb uczenia) oraz probuje
powiela¢ (tryb oznaczania lub tagowania) decyzje,
ktore analityk podejmowatl podczas procesu kodo-
wania. ML w decyzjach tych identyfikuje to, co po-
wtarzalne. Stosuje si¢ tu zatem kryterium frekwen-
cyjne. Celem tego procesu jest zbudowanie modelu
opartego na zidentyfikowanych kryteriach decy-
zyjnych analityka. Jakos¢ korpusu tekstow ozna-
czonych przez analitykéw, zwiazana z metodologia
procesu kodowania tekstow, jest Scisle zwigzana
z jakoscia wynikéw uzyskiwanych pozniej przez

modele uczenia maszynowego.

Typowymi miarami oceny jakosci automatycznego
kodowania sg precyzja (ang. precision) oraz petnos¢
(ang. recall). Precyzja zwiazana jest z odsetkiem bte-
déw popetnianych przez model na skutek btednej
identyfikacji fragmentu tekstu jako przynalezace-
go do danej klasy. W naszym przypadku precyzja
mowi o tym, jak duzo tekstéw zostalo poprawnie
rozpoznanych przez nasz model (np. jako obrazli-
we). Pelno$¢ natomiast opisuje, jak wiele tekstow z
ich catkowitej liczby (np. tekstow obrazliwych) zo-

stalo oznaczonych przez model.

Jakos$¢ modeli ML trenowanych na pierwszej wer-
sji korpusu, stworzonej na podstawie poczatkowej,
niezbyt rozbudowanej wersji instrukcji kodowania
oraz bez przeprowadzenia intensywnych trenin-
gow dla anotujacych, nie byta zadowalajaca. Nie-
znacznie tylko przekraczaty one czysto losowy wy-
bor. Dobrym przyktadem ilustrujacym to zjawisko
byty eksperymenty z modelem uczenia maszyno-
wego przewidujacym, czy dany fragment tekstu

zawiera tresci obrazliwe. Mamy tu do czynienia z
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przewidywaniem 2-warto$ciowej zmiennej o row-
nej liczebnosci obu klas (zbidr tekstow, 1500 ozna-
czonych fragmentéw — zazwyczaj zdan — zawierat
dokfadnie po potowie tekstow obrazliwych i nie-
obrazliwych, co przy losowym wyborze, np. rzuca-
jac moneta, daje precyzje 0.5). Wyniki, jakie uzyska-

liSmy, mozna opisac nastepujaco:

e Algorytmy trenowane na tekstach oznacza-
nych przez niewytrenowanych anotatorow:

precyzja rowna 0,57.

¢ Algorytmy trenowane na tekstach oznacza-
nych przez wytrenowanych anotatoréw: pre-

cyzja réwna 0,80.

Jak wida¢, poprawa instrukcji kodowania oraz
przeprowadzenie serii treningéw anotujacych oséb
znalazto odzwierciedlenie w poprawie jakosci ko-
dowania automatycznego o 23 pp, mierzonej liczba
btedéw popelnianych przez model ML. Wzrost tego
typu niezmiernie rzadko mozna uzyskac za pomoca
metod informatycznych, takich jak na przyktad za-

stosowanie lepszego algorytmu.

Innym pytaniem, jakie nalezy postawi¢ w tym miej-
scu, jest kwestia przyczyn bledow popeinianych
przez modele uczenia maszynowego przewiduja-
cych obrazliwos¢ tekstow, stworzonych na korpu-
sach oznaczonych przez wytrenowanych anota-
toréw. Przeprowadzona przez nas analiza btednie
rozpoznanych przypadkow (precyzja, jak pamie-
tamy, 0.8) pokazala, ze najczestsze zrddta bledow

zwiazane sa z nastepujacymi powodami:

¢ Obrazliwo$¢ zakodowana na poziomie leksy-

Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

kalnym, ale przy wykorzystaniu nieznanych
dotychczas stow. Blad ten polegal na pojawie-
niu si¢ stéw i fraz ,nieogladanych” przez al-
gorytm w fazie treningowej. Mozna zatem za-
fozy¢, ze liczebnos¢ tego typu bledow mozna
w pewnym stopniu ograniczy¢, zwiekszajac

rozmiar danych treningowych.

¢ Obrazliwo$¢ zakodowana na poziomie po-

nadleksykalnym:

- Jezyk figuratywny (metafory), niekom-
pozycyjnos¢ znaczen (znaczenie frazy
wykracza poza sume znaczen stéw). Roz-
poznawanie struktur tego typu jest dos¢
trudnym zadaniem, od niedawna jed-
nak podejmowanym z umiarkowanym
sukcesem przez obiecujacy nurt badan
zwiazanych z semantyka dystrybucyj-
no-kompozycyjna (Gutierrez i in. 2016).
Zaadresowanie tego typu zjawisk wymaga
specjalnych zbioréw treningowych i dedy-
kowanych, dos¢ zlozonych rozwiazan al-

gorytmicznych.

— Odniesienia do kontekstu spoteczne-
go 1 rzeczywisto$ci  pozatekstowe;.
W przypadku tego typu bledow nie istnie-
ja obecnie automatyczne metody przyno-
szace zadowalajace efekty. W duzym stop-
niu jest to kwestia doswiadczen, indywid-
ualnej wrazliwosci i orientacji podmiotu

kodujacego.

Generalna konkluzja ptynaca z tych eksperymen-

tow jest stwierdzenie, ze tworzenie skutecznych

narzedzi automatycznych, rozpoznajacych wybra-
ne aspekty znaczenia tekstow, takich jak ich obraz-
liwos¢ wzgledem mniejszosci, wymaga zapewnie-
nia, ze badacze postuguja si¢ tym samym zestawem
poje¢. Wysoka niezgodnos¢ pokazuje na roéznice
w rozumieniu poje¢, co odbija si¢ bezposrednio na
jakosci automatycznych modeli komputerowych.
Niezgodnos¢ ta czesto wynika z nieostrych gra-
nic miedzy opisywanymi zjawiskami lub brakiem
kompetencji jezykowych osob kodujacych. W ana-
lizie tresci w naukach spotecznych brak zgodnosci
wiaze sig¢ takze z r6znicami w wartosciach miedzy

anotujacymi.

Wszystkie te obserwacje prowadza nas do stwier-
dzenia, Ze kodowanie automatyczne nie jest metoda
samodzielng; jest propozycja przypisania okreslo-
nych kategorii, ktéra powinna by¢ ponownie wery-

fikowana przez badaczy.

Podsumowanie

W prezentowanym tekscie staraliSmy sie przesle-
dzi¢ kolejne kroki na drodze do owocnej wspdtpra-
cy pomiedzy naukami spotecznymi a lingwistyka
komputerowa. Analizowany projekt byt realizowa-
ny wedlug metody typowej dla jakosciowej analizy
tresci, znaczaca zmiang jest zastosowanie uczenia
maszynowego, by zastapi¢ kodowanie przez grupe

koderéw/anotatorow kodowaniem maszynowym.

Wracajac do postawionego powyzej pytania: jak
zoptymalizowa¢ dzialania zespolu badawczego
pod katem przygotowania zakodowanych tekstow,
ktore stang si¢ proba uczaca dla algorytmow ucze-

nia maszynowego?
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Bazujac na do$wiadczeniach przy realizacji moni-
toringu mowy nienawisci, wskazujemy nastepujace

elementy optymalizacji procesu badawczego:

1. Caly proces musi by¢ przygotowany wyjatko-
wo starannie, konieczna jest werbalizacja jak
najwiekszej liczby zatozen (przyjmowanych
najczesciej implicite przez czlonkéw zespotu),
szczegolowa algorytmizacja kolejnych dziatan

przewidzianych w poszczegolnych etapach.

2. Konieczna jest precyzyjna konceptualizacja i ope-
racjonalizacja kategorii teoretycznych oraz po-
kazanie na przyktadach brzegowych (trudnych,
niejednoznacznych), jak te kategorie stosowac

w praktyce.

3. Konieczne jest, przy budowie korpusu, uwzgled-
nienie na poziomie stéw kluczowych zaréwno
okreslen neutralnych, pozytywnych, jak i nega-

tywnych (obrazliwych).

4. Szczegolnej uwagi wymaga proces kodowania

zebranych fragmentéw tekstu. Dla maksymali-

zacji zgodnosci kodujacych konieczne jest:

a. wprowadzenie rozbudowanej instrukcji ko-
dowej — przygotowanej przez doswiadczo-
nych badaczy, ktorzy w pelni rozumieja cele
badania oraz brali udzial we wszystkich jego

etapach (konceptualizacji i operacjonalizacji);

b. stworzenie zespotu koderéw/anotatorow -
0s0b o zblizonych kompetencjach jezykowych,
ktore gotowe s przyjac i przyswoic sposob in-

terpretacji tekstu narzucony przez badaczy;
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C. przeprowadzenie treningu koderdw/anotato-
réw — ,probne” kodowanie tekstow wybranych
(wylosowanych) z korpusu; proces ten powinien
by¢ oparty o kilka iteracji. Kluczowa jest wer-
balizacja przestanek stojacych za wyborem po-
szczegolnych koddw, a nastepnie ujednolicenie
tych przestanek dla catego zespotu, osiagniecie

konsensusu w procesie racjonalnej dyskusji;

d. ,kody techniczne” — konieczne jest wprowa-
dzenie kodow, ktére pozwola rozdzieli¢ roz-
ne sposoby nadawania sensu wypowiedzi.
W klasycznym kodowaniu te rozréznienia sa
elementem kompetencji jezykowej kodujacych

i pozostaja najczesciej niezwerbalizowane.

Poprawa jakosci danych, bedaca skutkiem zastosowa-
nia zbioru niniejszych zalecen, ma widoczny i zna-
czacy efekt w postaci lepszej jakosci modeli uczenia
maszynowego. Oczywiscie nie wyczerpuje si¢ w ten
sposob mozliwosci popetnienia zaréwno pomylek
ludzkich —na etapie tworzenia danych treningowych
—oraz pomyftek maszyny, na etapie testowania modeli
algorytméw. Tematyka automatycznego kodowania
tresci wymaga dalszych badan, kierunek wyznacza
rozwijajaca sie infrastruktura Clarin (narzedzia NLP
na potrzeby nauk spotecznych i humanistycznych,

http://clarin-pl.eu/pl/czym-jest-clarin/).

W ocenie autoréw niniejszego tekstu dalszy rozwoj
metod przetwarzania jezyka naturalnego umozliwi
komputerowe rozpoznawanie coraz bardziej ztozo-
nych poje¢, wykraczajacych poza obszar lingwisty-
ki. Poje¢ spotecznie konstruowanych, ktére trady-
cyjnie stanowity domene jakosciowych badan nad

tekstem. Z technicznego punktu widzenia stanie

Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie danych

sie to mozliwe dzigki coraz lepszym metodom re-
prezentacji znaczenia stow i tekstu (ang. embeddings)

oraz glebokiemu uczeniu maszynowemu.

To przybliza nas do zrozumienia celu opisywanego
procesu — skutecznej wspotpracy pomiedzy przed-
stawicielami NLP a nauk spotecznych. Wydaje sie,
Ze na obecnym etapie specjalizacji poszczegdlnych

dyscyplin konieczne jest budowanie multidyscy-
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Cytowanie

Troszyniski Marek, Wawer Aleksander (2017) Czy komputer rozpozna hejtera? Wykorzystanie uczenia maszynowego (ML) w jakosciowej analizie darnych.
~FPrzeglad Socjologii Jakosciowej”, t. 13, nr2, s. 62-80 [dostep dzier, miesiac, rok]. Dostepny w Internecie: www.przegladsocjologiijakosciowejorg>. 2

Can a Computer Recognize Hate Speech? Machine Learning (ML) in Qualitative Data Analysis

Abstract: The purpose of this article is to present the process of automatic tagging of hate speech in social media. The implementation
of this process allows for quantitative treatment of qualitative methods: analysis on the corpora of hundreds thousands of texts based
on their meaning. The process is possible through algorithms of machine learning (ML).

The example of the hate speech designation project in texts from Polish online forums is presented. The key issue is the precise of
conceptualization and operationalization of category “hate speech.” This allows for preparing specific instructions and conducting the
training code unit. As a result we get higher rates of inter-coder agreement. Marked texts will be used as training data for automated
categorization methods based on ML algorithms. Then we describe the course of machine coding. This article also seeks to establish
problems associated with automatic coding of hate speech and propose solutions. In summary, we point the factors that are crucial to

the research process that uses machine learning.

Keywords: machine learning, qualitative data analysis, hate speech, intercoder agreement
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