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STRESZCZENIE

W psychologii analizy danych zapisanych w postaci tekstow stanowig wazny element prac badawczych.
Niemniej nadal poszukuje si¢ narzedzi, metod, ktore moga umozliwic¢ szybka analiz¢ danych zarejestrowa-
nych w postaci tekstow, gdyz analizy te sa najczeSciej bardzo czasochtonne. W prezentowanym artykule
przyblizono metodg fext mining, ktéra ma szczeg6lne zastosowanie w analizie informacji zapisanych w postaci
danych tekstowych. Wykorzystanie metody text mining jest omawiane na przyktadzie analizy obieranych
przez rodzicow celow wychowawczych.. W artykule przedstawiono sposob, w jaki algorytmy fext mining:
a) dokonuja analizy tekstu przez zliczenie stow i nadanie im wag, b) przeprowadzaja analiz¢ relacji migdzy
sfowami za pomoca sktadowych gtéwnych (Principal Component Analysis), ¢) przeksztalcaja dane stowne
w liczbowe, przygotowujac zbior danych do kolejnych obliczen.

1. WPROWADZENIE

W naukach psychologicznych bardzo duza cz¢$¢ analizowanych danych pochodzi z wy-
wiadéw, narracji. Zapisane w postaci tekstow dane wymagaja czasochtonnych analiz.
Stworzono wiele programow, ktorych zadaniem jest pomoc w prowadzeniu analiz tekstow,
np. ATLAS, NVIVO i inne (Franzosi 2010). Programy te umozliwiaja uzytkownikom
klasyfikacje stow, badanie zalezno$ci znajdujacych si¢ w danych stownych. Najczesciej
programy te pomagaja strukturalizowa¢ informacje i skracac czas prowadzonych analiz.
Nie moga jednak utatwié¢ przeksztalcenia danych tekstowych w liczbowe. Umiejetno-
$ci takie posiadaja niektore algorytmy, w ktére wyposazony jest modut text mining.
Dzigki temu mozna skréci¢ czas prowadzonej analizy tekstow. Poza liczeniem stow,
ujawnianiem ich skupisk metoda ta umozliwia przeksztatcenie materialu tekstowego
w liczbowy 1 przygotowanie zbioru do kolejnych analiz. Ta funkcja oprogramowana
jest w module text mining pakietu STATISTICA (Elder i in. 2012). Text mining jest
réwniez oprogramowany w programie R (Bouchet-Valat, Bastin 2013), a takze SPSS
Clementine i Orange (Nisbet, Elder, Minerv 2009). W naukach psychologicznych aplikacja
rozwigzan, jakie daja metody data mining i text mining, jest jeszcze rzadkos$cig, na co
zwracajg uwage naukowcy na §wiecie. Do 2014 r. w naukach dotyczacych psychologii
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rozwojowej 1 wychowawczej odnotowano zaledwie sze$¢ przyktadow wykorzystania
metod data mining do analizy danych (Yim, Boo, Ebbeck 2014). Informacje tu podane
nie sg doktadne, gdyz badacze, ktorzy dokonywali tego porownania, nie mogli dotrzeé¢
do wszystkich raportow z badan (np. stosowanych w Polsce).

W Polsce jedng z pierwszych aplikacji metody data mining w psychologii przeprowa-
dzita w 2004 r. Ewa Rzechowska, ktora algorytm indukcyjny Quinlana wykorzystala
w strategii Rekonstrukcji Transformacji Procesu (Rzechowska 2004, 2011a, 2011b).
Wkrotce pojawity si¢ kolejne aplikacje algorytmow: w psychologii wychowawczej i psy-
cholingwistyce (Szymanska 2012a; Tarwacka-Odolczyk i in. 2014; Wazynska i in. 2015).

Celem tego artykutu jest przedstawienie mozliwosci zastosowan niektérych algo-
rytmow text mining w badaniach psychologicznych. Proby aplikacji data mining 1 text
mining w psychologii pokazuja, Ze nie tylko skracajg one znacznie czas pracy, ale co
wigcej sg niezmiernie uzyteczne wobec specyficznych danych, wobec ktérych nie moz-
na (ze wzgledu na niespetnione zatozenia formalne) zastosowac¢ statystyk (Tarwacka-
-Odolczyk i in. 2014; Szymanska 2012b; Torebko, Szymanska 2015; Wazynska i in. 2015;
Szymanska 2015). W pierwszej czesci tekstu przyblizone zostanie, czym sg algorytmy
sztucznej inteligencji. W kolejnej omowione zostanie dziatanie trzech algorytmow text
mining. W ostatniej na przyktadzie danych dotyczacych obieranych przez rodzicow
celow wychowawczych zobrazowane zostanie wykorzystanie trzech algorytmow scha-
rakteryzowanych we wczesniejszej czgsci: a) zliczajacego frekwencje 1 nadajacego wagi,
b) przedstawiajacego wyniki w postaci analizy sktadowych gtéwnych, ¢) dokonujacego
transformacji stow na dane liczbowe.

2. ALGORYTMY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Algorytmy to pewne dziatania prowadzace do wykonania jakiego$ zadania. Zadaniem
algorytmu jest uruchomienie serii dziatan celem przeprowadzenia systemu z punktu A do
punktu B. Stowo algorytm pochodzi od stowa algorism (ang.) oznaczajacego wykony-
wanie dziatan za pomocg liczb arabskich. Istnieje bardzo wiele roznych algorytmow
i wiele klas ich podziatu. Jedna z klasyfikacji algorytmow wynika z ich zastosowania.
Mowi si¢ wige o algorytmach genetycznych!, algorytmach rownolegtych?, algorytmach
kwantowych® oraz algorytmach sztucznej inteligencji (Rutkowski 2006; Krupa 1995;
Luger, Stubblefield 1989).

Funkcja algorytmow sztucznej inteligencji jest rozwigzywanie problemow na wzor
istot inteligentnych, np. cztowieka. Algorytmy te posiadajg mozliwo$ci samouczenia si¢.
Rozwiazuja najtrudniejsze problemy klasy probleméw NP (niedeterministycznie wielo-
mianowych*), a wigc NP-trudne. Algorytmy sztucznej inteligencji powstaty w wyniku

! U ich podstaw znajduja si¢ dobor naturalny oraz dziedziczno$¢.

2 Wykonywanych na wielu maszynach liczacych.

3 Wykonywanych na komputerach kwantowych.

4 To problem, dla ktorego poszukuje si¢ rozwigzania przy pewnej ilosci niezbednych zasobdéw: czasu
i pamigci.
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rozwijania si¢ dziedziny, jaka jest sztuczna inteligencja, ktéra zajmowata si¢ tworzeniem
modeli zachowan inteligentnych. Jej gtdwnym celem byto sprawdzenie, czy mozna
nauczy¢ komputer mysle¢ i podejmowac decyzje na wzor cztowieka. Wykorzystywata
ona wiedze¢ z roznych obszarow: cybernetyki, informatyki, robotyki, psychologii itp.
(Nisbet, Elder, Miner 2009).

Szybko zorientowano si¢, ze moc obliczeniowa wspotczesnych komputerdw, ich
umiejetnosci samouczenia si¢, rozpoznawania ludzkiej] mowy umozliwiaja tworzenie
systemoéw eksperckich i diagnostycznych, ktorych zadaniem jest odnajdywanie roz-
wigzan i pomoc w podejmowaniu decyzji (Alqarni i in. 2011; Rutkowski 2006; Luger,
Stubblefield 1989; Zurada, Barski, Jedruch 1996), szczegélnie tych decyzji, ktore wy-
magaja brania pod uwage jednocze$nie bardzo wielu réznych przestanek. Algorytmy
mozna podzieli¢ na:

1. Algorytmy podstawowe, do ktorych naleza na przyktad: Automatyczne Sieci
Neuronowe (Automated Neural Networks), Zgeneralizowane Modele Addytywne
(Generalized Additive Models), Zgeneralizowane EM 1 k-§rednich analiza sku-
pien (Generalized EM k-Means Cluster Analysis).

2. Algorytmy zaawansowane, do ktorych nalezg na przyktad: Drzewa Interakcyjne
(CART, C & RT, CHAID), Maszyny Wektoréw Wspierajacych (Support Vector
Machines).

3. Algorytmy specjalnego zastosowania, np. fext mining, algorytm Quinlana.
Jak juz zostato wspomniane, nie nalezy pracy algorytmow utozsamiac z ludzka inteli-
gencja, cho¢ sposob, w jaki uczg si¢ one i rozwiazuja problemy, pochodzi bezposrednio
od tego, jak poznaja rzeczywisto$¢ i ucza si¢ istoty inteligentne®. Dlatego nazywamy
je algorytmami sztucznej inteligencji. Opieraja si¢ bowiem na sposobie dziatania istot
inteligentnych.

3. ALGORYTMY TEXT MINING

Text mining stuzy do analizowania tekstu w celu wydobycia nieustrukturalizowanych
informacji znajdujacych si¢ w zbiorze. W procedurze tej mozna analizowac stowa lub
cate skupiska stéw oraz sprawdzac¢ ich powigzania z innymi zmiennymi w zbiorze da-
nych. Mozna porownywac ze sobg cate dokumenty, sprawdzajac podobienstwa i roznice
miedzy nimi. Wedtug doniesien liczba danych zapisana w plikach tekstowych to 85-90%
wszystkich danych istniejacych na §wiecie (Hotho, Niirnberger, PaaB3 2005). Jest to
wiec duza baza niestrukturalizowanych informacji, do ktérych potrzebna jest metoda,
ktora umozliwia ich analize. Algorytmy text mining wydobywaja z tekstu informacje
dotyczace zwigzkdéw miedzy stowami oraz trendy wystepujace w tekscie. Ogolne cele

3 Istoty inteligentne — wcale nie oznacza, ze zalicza si¢ do nich jedynie cztowiek (cho¢ dla wielu algo-
rytmow sposob rozumowania cztowieka byt wzorem). Jeden ze stawniejszych algorytméw, tzw. algorytm
mroéwkowy, w swoim dzialaniu nawigzuje do zachowan mrowek, a jego zadaniem jest poszukiwanie opty-
malnych rozwigzan w grafach.
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algorytmow fext mining obejmuja: a) identyfikacje powigzanych w dokumencie stéw,
b) identyfikacje powigzanych dokumentow, c) wykrywanie ukrytych wzorow w do-
kumentach tekstowych, d) identyfikacje¢ skupisk stow powiazanych z analizowanymi
stowami kluczowymi (key words) wskazanymi przez badacza. Dzialanie algorytmow
text mining zaczyna si¢ od:

a) zliczania liczby slow i nadawania slowom wag. Algorytm zlicza stowa (rysunek 1)
inadaje im wage wedhug liczby ich wystepowania w zbiorze. Algorytm moze zastosowac
r6zne metody nadawania stowom wag, np. inverse document frequencies (opracowang
przez Karen Spirck Jones (1972)) polegajacg na zliczeniu liczby wystepujacych stow
1 nadaniu najsilniejszych wag (importance) tym stowom, ktdre pojawiaty si¢ w jednym
dokumencie, ale ktére zarazem nie byty powtarzane we wszystkich dokumentach (cho-
dzi o kontrolowanie powtorzen) (Elder i in. 2012). Jak podaja Christopher Manning
i Hinrich Schiitze:

Document frequency is also scaled logarithmically. The formula log $§ =log N— log dfi gives full weight
to words that occur in 1 document (log N —log dfi = log N —log 1 = log N). A word that occurred in all
documents would get zero weight (log N — log dfi = log N — log N = 0) (Manning, Schiitze 2002: 545).

Gdyby wiec np. rodzic caty czas przywoltywat w kolejnych powtdrzeniach ceche, jaka
chce rozwingé u dziecka, ta cecha otrzymataby wbrew pozorom nizszg wage, niz mozna
by oczekiwac z jej czestosci. Transformacja inverse document frequencies dokonywana
jest wedlug wzoru 1.

0, gdy wfi,j=0
idf (4, j) =
(1 +log (wfi,j)) logN /dfi, gdy wfi,j > 1

gdzie:

N, catkowita liczba analizowanych dokumentow,

wfi,], czestos¢é wystepowania i-tego terminu (stowa) w j-tym dokumencie,

dfi, liczba dokumentow dla i-tego terminu.

W tabelach 8 1 9 przedstawiony zostat przyktad takich wyliczen, mozna w niej od-
czytac frekwencje 1 wage nadawane stowom w tekscie.

b) tworzenia skupisk stéw — wykorzystywana przez algorytm analiza sktadowych
gtéwnych (Principal Component Analysis — PCA) stuzy do zidentyfikowania skupisk
stow (Nisbet, Elder, Miner 2009). Wyniki PCA prezentowane sg w postaci wykresu
rozrzutu. Celami analizy sktadowych gléwnych sa zredukowanie liczby skorelowa-
nych zmiennych do mniejszej liczby zmiennych zwanych sktadowymi, a pdzniej
interpretacja najwazniejszych sktadowych (Aranowska, Ciok 1992; Aranowska 1996,
2005). Analiza moze ujawnic istnienie kilku sktadowych wyjasniajacych zmienno$é
catkowitg. Jednakze to pierwsza sktadowa ttumaczy najwigkszy procent zmiennosci,
a kazda kolejna sktadowa mniejszy (Aranowska, Ciok 1992; Bartholomew i in. 2008).
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Interpretacji dokonuje si¢ najczesciej migdzy pierwszg i drugg sktadowa, gdyz one
dwie wyjasniaja najwickszy procent zmiennosci wynikéw w zbiorze. Taka analiza
przedstawiona zostala na rysunkach 3 i 4. Mozna odczyta¢, ktore stowa tworza dane
skupiska, dzieki prezentacji na wykresie.

c) kodowania stow na zupelnie nowe zmienne, ktorym tym razem przypisane sa
wartosci liczbowe. Algorytm moze przeksztatci¢ dane stowne na liczbowe. Czyni to przez
nadanie stowom frekwencji i zapisanie ich w zbiorze danych. Na rysunku 2 przedstawiony
zostat przyktad fragmentu bazy z frekwencja przypisang stowom.

N TM results: doktorat_z_proby (nowy wiek (’z”;”z

Number of documents: 151
Numbes of selected words: 22
Number of unselected words: 0

Statistic for occurrence Oolions 'I
" Frequency (% Inverse document frequency @ oo
C Brytoquncy C Logiequoncy | (B Sove pecs|

Word | Count| Fies | Stemmed | Status &
aganiarstwo 10 10 aganiarstwo  Selected
agresia 18 18 agresja Selected
agresywno 1 1 agresywno  Selected
amstwo 8 8 amstwo Selected
arogancia 7 7 arogancia Selected

ba 12 12 ba Selected
brak 20 19 brak Selected
cheiwo 5 5 cheiwo Sdecteld N
< | >

Quick | Words| SVD | Search Save resus |

FF Data file to wiite back: Imne

Num of vars to add to nput data; |22
Bl Add varisbles to input spreadsheet |

E Save statistic values to input data ]

ﬂ Save statistic values to stand-alone spreadshest I

Current results for singular value are computed for: Inverse
document frequency .

Rysunek 1. Output prezentujacy frekwencje stow
Zrédto: opracowanie whasne
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odwaga | opanowanie | optymizm | otwartosc | pewnosc | poczucie | porzadek | porzadku
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
1,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
1,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 1,00000000 0,00000000 0,00000000
0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
10 0,00000000 1,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
1 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
12 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000 0,00000000
13 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000 0.00000000 1.00000000 0.00000000 0.00000000

O 00N WA -

Rysunek 2. Output ukazujacy przypisanie stowom frekwencji w bazie danych
Zrédto: opracowanie whasne

Text mining jest wigc poteznym narzgdziem réwniez do transformacji danych tekstowych
na liczbowe. Zapisuje on nowo transformowane dane do pliku z danymi liczbowymi,
umozliwiajgc wykonywanie na nim kolejnych obliczen. Nowe zmienne zapisane przez
algorytmy text mining w bazie danych moga zosta¢ wykorzystane do dalszych analiz.
Przy zastosowaniu algorytmow fext mining mozna otrzymaé¢ w ciggu krotkiej chwili
nowy zbidr danych, co zaoszczgdza wielomiesigcznej niekiedy pracy. Co wigcej, nie
ma mozliwosci, zeby cztowiek, badajac setki tekstow, dokonat analizy skupisk stow
tak, jak robig to algorytmy TM, ze wzgledu na ograniczong moc obliczeniowa umy-
stu ludzkiego. Algorytmy znajduja w tekstach wzory i1 szukaja stow sasiadujacych
tworzacych skupiska, dodatkowo analiz¢ wykonuja z matematyczna doktadnoscia®.
Podsumowujac, algorytmy text mining transponuja dane jakosciowe (stowa) na dane
liczbowe, zliczaja je, nadaja im wagi i tworzg interpretowalne skupiska. Program
STATISTICA Data Miner moze analizowa¢ caly dokument tekstowy i posiada strong
internetows, ktéra stanowi baze dla prowadzonych wyliczen. Mozna wigc wprowadzaé
do programu caty plik tekstowy i nie trzeba kodowaé¢ danych wczesniej. Algorytmy
text mining same utworzg baz¢ do wyliczen. Badacz nie musi wigc poswiecac czasu
na kodowanie stow, zapisywanie ich warto$ci w oprogramowaniu. Calg analize moze
zrobi¢ algorytm. Jest to ogromna oszczgdno$¢ czasu w poréwnaniu z innymi metodami
analizy tekstow. Przyblizmy dzialanie trzech algorytmow text mining na przykladzie
badan psychologicznych.

¢ Nalezy doda¢, ze badacz moze wskaza¢, jakich stow algorytm ma nie bra¢ pod uwagg, takich jak np.
spojniki, zaimki, moze réwniez zaznaczy¢ synonimy i parafrazy, jak rowniez wymieni¢ stowa, ktore go
najbardziej interesuja.
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4. CEL BADANIA PROBA I PROCEDURA BADAWCZA

4.1. Plan badan

Badanie miato charakter analizy materiatu tekstowego, ktorego dokonano za pomoca
algorytmow text mining. Celem prowadzonych analiz byta odpowiedZ na pytanie ba-
dawcze: Jakie cele wychowawcze obieraja rodzice dzieci trzyletnich i czteroletnich?

4.2. Zmienne zalezne i niezalezne uwzgl¢dnione w hipotezach

Zmienng niezalezng stanowit wiek dziecka (grupa dzieci trzyletnich i czterolet-
nich). Zmienng zalezng byty cele wychowawcze obierane przez rodzicow. Cele
wychowawcze to cechy psychiczne, ktére w trakcie procesu wychowawczego rodzic
chce uksztattowaé w dziecku (Brzezinska 2002; Glenn 2005; Miller 1966; Muszynski
1972; So$nicki 1966).

4.3. Procedura badawcza i préba badana

Badanie prowadzone bylo droga internetowg na terenie Polski. Na stronie internetowe;j
umieszczono opracowany wezesniej kwestionariusz dla rodzicéw dotyczacy celow
wychowawczych. Rodzice proszeni byli na poczatku badania o pomyslenie o swoim
dziecku (tym, ktore uczeszceza do przedszkola) i do konica badan udzielanie odpowiedzi
tylko na temat tego dziecka. Ta procedura chronita przed krzyzowoscig udzielania
odpowiedzi w wypadku, gdy rodzic mial wigcej niz jedno dziecko. W badaniu udziat
wzigto 151 os6b zard6wno ojcow, jak 1 matek dzieci przedszkolnych bedacych w wieku
314 lat. Przedzial wieku os6b badanych wynosit od 22 do 54 lat, z najliczniejsza repre-
zentacjg oso6b pomiedzy 29. a 35. rokiem zycia (mozna wigc przyjaé, ze byta to grupa
miodych dorostych). Dominanta wyniosta 33 lata, a mediana 27 lat. Informacje na temat
wyksztalcenia badanych osob zostaty zaprezentowane w tabeli 1.

Wyksztalcenie Procent
Srednie 33,73
Wyzsze 61,45
Doktorat 4,82

> 100

Tabela 1. Poziom wyksztalcenia osob w probie badane;j
Zrodto: opracowanie whasne

Na podstawie danych zaprezentowanych w tabeli 1 mozna stwierdzié, ze w grupie
0s6b badanych dominowaty osoby dobrze wyksztatcone. Dominanta wskazuje na to,
ze najbardziej liczna byta grupa oséb po studiach. Jak wida¢ (tabela 2), osoby badane
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pochodzity gtownie z duzych miast, ale w badaniu wziety rowniez udzial osoby ze wsi
1z mniejszych miejscowosci.
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Miejsce zamieszkania Procent
Wies 16,87
Miasto do 10 tys. mieszkancow 2,41
Miasto 15 tys. 15,66
Miasto 50-200 tys. 26,51
Miasto 200500 tys. 16,87
Miasto > 500 tys. 21,68

> 100

Tabela 2. Miejsce zamieszkania osob badanych

Zrodto: opracowanie wlasne

W probie badanej znalazta si¢ podobna liczba rodzicow chiopcoéw i dziewczynek

(tabela 3).

Ple¢ dziecka Frekwencja Procent
Chlopiec 68 45
Dziewczynka 83 55

> 151 100

Tabela 3. Rozktad frekwencji pici dziecka

Zrodto: opracowanie wlasne

W badaniu udziat wzieli

rodzice trzylatkow i czterolatkéw uczeszczajacych do

przedszkoli (tabela 4).

Wiek Frekwencje Procent
3 lata 66 43,7

4 lata 85 56,3

> 151 100

Tabela 4. Frekwencja wieku dzieci
Zrédto: opracowanie whasne

Rozktad ptci dzieci w poszczegolnych grupach wiekowych prezentuje tabela 5.

Wiek Pleé¢ Czestosé Procent
3 lata Chtopcy 32 48,5
Dziewczynki 34 51,5
> 66 100
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Wiek Pleé Czestosé Procent
4 lata Chlopcy 51 60
Dziewczynki 34 40
> 85 100

Tabela 5: Rozktad plci dzieci w poszczegdlnych grupach wiekowych
Zrédto: opracowanie whasne

Dzieci rodzicow z proby badanej uczgszczaly do przedszkoli panstwowych, ale
réwniez do placoéwek prywatnych. Dane na ten temat przedstawia tabela 6. Najwiecej

dzieci chodzito do przedszkoli panstwowych, a mniej do prywatnych.

Przedszkole Frekwencje Procent
Publiczne 79 52,3
Prywatne 45 29,8
Inne 27 17,9
> 151 100

Tabela 6. Frekwencja dzieci uczgszcezajacych do roéznych przedszkoli
Zrédto: opracowanie whasne

4.4. Opis techniki operacjonalizacji zmiennej doboru celow wychowawczych
4.4.1. Skala Rozbieznosci i jej wlasnosci psychometryczne

Do pomiaru celow wychowawczych rodzicow wykorzystano skalg Rozbiezno$ci,
ktora przeznaczona jest do pomiaru celéw wychowawczych rodzicow oraz roznicy
migdzy celami wychowawczymi rodzicow (cechami psychicznymi, ktére rodzic chece
uksztattowaé w dziecku) a obecnym poziomem dziecka w zakresie rozwoju tych
cech (Szymanska 2011, 2012b). Skala Rozbieznosci mierzy wigc cele wychowawcze
oraz dystans mi¢dzy celem wychowawczym i aktualnym poziomem rozwoju dziecka
w zakresie ksztaltowanych cech. Skala sktada si¢ z 12 pytan, ktére utozone sa parami.
Kazda para pytan mierzy odpowiedzi rodzica dotyczace jednego celu wychowawczego.
Pierwsze pytanie w kazdej parze odnosi si¢ do celu wychowawczego. Rodzice proszeni
sa o wymienienie cechy, ktorg pragng uksztattowaé w dziecku (tabela 7). Jednocze$nie
na skali od —7 do 7 szacuja, jak bardzo pragna, aby dziecko dang cechg¢ w przysztosci
posiadato. Drugie pytanie w parze dotyczy stopnia, w jakim dziecko ma obecnie roz-
winigta wspomniang cech¢. Rodzice na skali od —7 do 7 okreslaja stopien posiadania
tej cechy przez dziecko.
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INSTRUKCJA

Prosz¢ wymienic trzy cechy, ktore sa dla Pani/Pana

jako rodzica szczegdlnie wazne i podejmuje Pani/Pan wysitki, aby dziecko te cechy rozwingto.

Cecha pierwsza (nazwa cechy):

Ocen waznosc¢ tej cechy dla Ciebie jako rodzica,

w jakim stopniu chciatbys, aby Twoje dziecko takie byto?

-7,-6,-5,-4,-3,-2,-1,0,1,2,3,4,5,6,7

(=7) zdecydowanie nie takie, (7) zdecydowanie takie

Ocen, w jakim stopniu (wpisz imi¢ dziecka) posiada dang ceche¢?

-7,-6,-5,-4,-3,-2,-1,0,1,2,3,4,5,6,7

(=7) zdecydowanie nie posiada (7) zdecydowanie posiada

Tabela 7. Pierwsza para pytan skali Rozbieznosci dotyczaca celu wychowawczego
Zrédto: opracowanie whasne

Trzy pary pytan skali dotyczg cech pozytywnych (cech, ktore rodzice chcieliby, aby
dziecko rozwinglo), kolejne trzy pary — cech negatywnych (niepozadanych przez
rodzica). Réznice miedzy celem wychowawczym a obecnym stanem dziecka mierzy
si¢ za pomoca kwadratu odlegtosci Euklidesowej. W ten sposob uzyskuje si¢ sze$¢ miar
rozbieznos$ci (trzy od pozadanego celu wychowawczego i trzy od celu niepozgdanego).

5. WYNIKI

Analizy za pomocg algorytmow text mining przeprowadzono w trzech etapach, wyko-

rzystujac trzy algorytmy fext mining:

1) pierwszy algorytm zliczyt frekwencje i nadat wagi wymienionym przez rodzicoOw

celom wychowawczym,

2) drugi algorytm za pomocg analizy sktadowych gléwnych (Principal Component
Analysis) zredukowal stowa do gtownych sktadowych i ujawnit ich najsilniejszy

wktad w sktadowe,

3) trzeci algorytm dla wytonionych stow zliczyt frekwencje, a stowa zapisat w po-
staci zmiennych w bazie danych, ktérym przypisano czgsto$¢ wymieniania przez
osoby badane. W ten sposéb algorytm zbudowat nowa baze danych liczbowych
na podstawie pierwszej bazy danych stownych. Ta baza bedzie mogta zostaé

wykorzystana w przysztosci do kolejnych analiz.

5.1. Wyniki dla celéw wychowawczych pozadanych

5.1.1. Frekwencje i wazno$¢ wymienionych przez rodzicow celow wychowawczych

Dla cech, ktore rodzice chcg uksztattowaé w dziecku, wskaznik waznoS$ci oraz frekwencje

wymieniania przedstawiono w tabeli 8.
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Lp. Cechy Frekwencje Ws.kazrni.k Klasyfikacja
waznosci cechy

1 samodzielnos¢ 27,00 100,00 kompetencje

2 odwaga 15,00 98,89 cnota

3 postuszenstwo 13,00 94,55 nieklasyfikowany

4 uczciwosé 13,00 94,03 cnota

5 cierpliwos¢ 11,00 92,82 cnota

6 empatia 11,00 91,55 kompetencje

7 prawdomowno$é 11,00 93,05 cnota

8 wrazliwo$¢ 9,00 90,39 temp. osobowy

9 cickawos¢ 8,00 88,80 temp. osobowy

10 odpowiedzialnos¢ | 8,00 88,97 kompetencje

11 poczucie whasnej | ¢ 89,18 temp. osobowy

warto$ci

12 otwarto$¢ 7,00 85,80 temp. osobowy

13 pewnosc siebie 7,00 85,65 temp. osobowy

14 szacunek 7,00 86,48 cnota

15 S7Czerosé 7,00 88,04 cnota

16 wytrwalos¢ 7,00 96,95 cnota

17 zaradno$¢ 7,00 86,61 kompetencje

18 asertywnosc 6,00 85,06 kompetencje

19 dobro¢ 6,00 83,39 cnota

20 rados¢ 6,00 76,56 temp. osobowy

21 wiara 6,00 83,83 cnota

22 opanowanie 5,00 86,07 temp. osobowy

23 optymizm 5,00 80,86 temp. osobowy

24 uporzadkowanie 5,00 87,42 cnota

25 sumiennos¢ 5,00 81,13 cnota

26 szczescie 5,00 80,46 temp. osobowy

Tabela 8. Wskazniki wag i frekwencji cech, ktore rodzice cheg uksztattowaé w dziecku
Zrodto: opracowanie wlasne

Cele wychowawcze, ktore zostaly wskazane przez rodzicow, mozna zaklasyfikowac
do trzech glownych obszarow: a) kompetencji (asertywnos¢, samodzielno$é, empatia,
zaradnos$¢, odpowiedzialnosc), b) cech temperamentalno-osobowych (pewnosc¢ siebie,
wrazliwos¢, otwarto$¢, ciekawo$¢, optymizm, szczescie, radosé, poczucie wlasnej
wartosci, opanowanie) oraz c¢) cnot, ktore umozliwiaja przestrzeganie zasad etycznych
(odwaga, cierpliwos¢, uczciwosé, szczero$e, prawdomownosc, szacunek, sumiennosc,
uporzadkowanie, wiara, dobro¢, wytrwatos¢). Jedna cecha (postuszenstwo) nie zostala
przypisana do zadnego z wymienionych obszarow. Obliczenie frekwencji wymienionych
przez rodzicoéw celdw z rdznych wymiardw pozwala ustawic je w hierarchii. Najczesciej,
bo az 102 razy, rodzice wskazywali na cele zwigzane z rozwojem cndt, a zatem z rozwo-
jem dyspozycji dziecka do kierowania si¢ wzgledami moralnymi umozliwiajagcymi mu
czyny zgodne z warto$ciami etycznymi. Na drugim miejscu wymieniano cele zwigzane
z kompetencjami (51 razy), a na trzecim — z cechami osobowo-temperamentalnymi
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(37 razy). Oczywi$cie samo przypisanie cech do poszczegdlnych wymiardw moze by¢
przedmiotem dyskusji. Na przyktad odwaga moze zosta¢ uznana za jeden z przejawow
osobowosci otwartej na doswiadczenie. Czesciej jednak ceche t¢ kojarzy sie z cnota

kardynalng mestwa niz z poszukiwaniem wrazen.

5.1.2. Wyniki analizy skladowych glownych

Component 2 = -0,0135 +1,0213*x
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Rysunek 3. Cechy, ktore rodzice chcg uksztaltowac u dziecka
Zrédto: opracowanie whasne

Rysunek 3 pokazuje skupiska podawanych przez badang grupe pozytywnych celow
wychowawczych. Mozna zauwazy¢, ze cechg posiadajaca najwickszy tadunek jest po-
stuszenstwo, potem wskazano odwage, samodzielnos$¢ 1 prawdomoéwnosé. Te cechy sa
najwazniejsze i najsilniej taczg si¢ z pierwszym komponentem. W nastepnej kolejnosci
dopiero wymieniono wrazliwos¢ i uczciwo$¢. Wszystkie cechy sa pozytywnie zwigzane
z komponentem pierwszym. Mozemy wiec powiedzie¢, ze jest to komponent celow
wychowawczych. Komponent drugi réznicuje juz jednak cele. Najsilniej taczy si¢ z po-
stuszenstwem i odwaga. Mozna rowniez dostrzec, ze takie cechy, jak prawdomdownosc,
wrazliwo$¢ 1 uczciwos$é, sa ze sobg silnie zwigzane i1 tworza skupisko, co oznacza, ze
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byty przez rodzicéw wybierane razem. Poniewaz jednak sa one ujemnie skorelowane
z komponentem drugim, wiadomo, Ze nie byly wybierane z cechami dodatnio zwigza-
nymi z tym komponentem, takimi jak postuszefistwo, odwaga. Linia przedstawiona na
rysunku 3 dzieli stowa wedlug dodatniego i ujemnego zwigzku z komponentem drugim.
Stowa wystepujace nad nig byly z komponentem drugim zwigzane dodatnio, a stowa
ponizej tej linii — ujemnie. Stowa znajdujace si¢ blisko siebie pojawiaty si¢ w wypo-
wiedziach rodzicow razem.

5.2. Wyniki dla celéw wychowawczych niepozadanych

5.2.1. Frekwencje i wazno$¢ wymienionych przez rodzicéw celow wychowawczych

Podobng jak w wypadku celow pozytywnych analize przeprowadzono réwniez dla
cech, ktorych rodzic nie chee uksztattowac¢ w swoim dziecku. Wskaznik waznos$ci oraz
frekwencje wymieniania poszczegodlnych cech przedstawiono w tabeli 9.

Lp. Cechy Frekwencje Ws,k'azmk waz- | Klasyfikacja
nosci cechy

1 egoizm 26,00 98 45 przeciwienstwo
cnoty

2 lenistwo 20,00 9548 przeciwienstwo
cnoty

5 agresja 18,00 95,30 temp. osobowy

1 agresywnos¢ 11,00 91,75 temp. osobowy

5 bataganiarstwo 10,00 90,66 temp. osobowy

6 niepostuszenstwo | 9,00 89,35 nieklasyfikowany

7 klamstwo 8,00 87,76 przeciwienstwo
cnoty

8 arogancja 7,00 85.82 przeciwiefistwo
cnoty

2 nerwowos¢ 7,00 85,82 temp. osobowy

10 samolubnos¢ 7,00 85,82 przeciwienstwo
cnoty

11 brak szacunku 7,00 85,82 przeciwienstwo
cnoty

12 chciwosé 5,00 80,48 przeciwienstwo
cnoty

13 zarozumialo$§é 5,00 80,48 temp. osobowy

Tabela 9. Wskazniki wag i frekwencji cech, ktorych rodzice nie cheg uksztattowac¢ w dziecku
Zrodto: opracowanie wlasne

Zauwazmy, ze nazwy cech negatywnych, podobnie jak pozytywnych, réwniez sg poje-
ciami z krggu wymiaréw osobowosci i temperamentu oraz cndt lub ich przeciwienstw.
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Tym razem rodzice najcze¢$ciej wymieniali cechy §wiadczace o przeciwienstwie cnot:
lenistwo (przeciwienstwo pracowito$ci) i egoizm, ktamstwo (przeciwienstwo prawdo-
moéwnosci, szczerosci i uczciwosci) oraz brak szacunku (przeciwienstwo szacunku).
Pierwsze miejsce zajmujg cele zwigzane z brakiem cn6t (95). Na drugim pod wzgledem
frekwencji miejscu (51) rodzice podawali cechy, ktore powigzalibySmy z wymiarami
osobowosci 1 temperamentu: agresywnos¢, zarozumiatos¢, bataganiarstwo, nerwowoseé.

5.2.2. Wyniki analizy skladowych gléwnych

Na rysunku 4 wida¢, ze najbardziej niepozadang cechg jest niepostuszenstwo. Ma ono
najsilniejszy tadunek dla komponentu pierwszego, a kolejno pojawiajg si¢: bataga-
niarstwo, egoizm, brak szacunku. Wszystkie te cechy korelujg dodatnio z pierwszym
komponentem. Komponent drugi natomiast réznicuje cechy. Najsilniej zwigzany jest
on z niepostuszenstwem, a ujemnie z brakiem szacunku. Mozna réwniez zauwazyc¢, ze
pozostate cechy sg bardzo blisko siebie i tworza skupisko.

Component 2 = -0,014+0,8429*x
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Rysunek 4. Cechy, ktorych rodzice nie chca uksztattowac¢ u dziecka
Zrédto: opracowanie whasne
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Podsumowujac, nalezy powiedzieé, ze rodzice wymieniajg cechy nalezace do obszaru cnot,
cech osobowo-temperamentalnych oraz kompetencji dziecka. Daje si¢ zauwazy¢, ze cechy
negatywne czesto sa wymieniane jako przeciwienstwo cech pozytywnych, ale nie zweryfiko-
wano, czy dzieje si¢ tak w parach podawanych przez t¢ samg osobe. Warto tez podkreslic, ze
rodzice w swoim systemie wychowawczym przywiazuja duza wage do wartosci etycznych.

5.3. Whnioski z badania

Wyniki ujawniajg, ze cele wychowawcze rodzicow poza podstawowa klasyfikacja na
pozadane przez rodzica i niepozadane mozna podzieli¢ na skupiska ze wzgledu na rodzaje
obieranych cech, ktore rodzice chcg, aby dziecko rozwineto. Trzy podstawowe skupiska
cech pozadanych tworza cele dotyczace na pierwszym miejscu rozwoju etyczno-moralne-
g0, na drugim kompetencji dzieci, a na trzecim rozwoju cech osobowo-temperamentalnych.
Cele niepozadane mozna podzieli¢ na dwa skupiska: pierwsze dotyczy rozwoju cech,
ktore stanowity przeciwienstwo cnot, drugie cech osobowo-temperamentalnych. Tabe-
la 10 przedstawia te zestawienia.

Cele pozadane Cele niepozadane
Etyczno-moralne (cnoty) Przeciwienstwa cnot
Kompetencje Osobowo-temperamentalne
Osobowo-temperamentalne

Tabela 10. Zestawienia skupisk celow wychowawczych
Zrédlo: opracowanie wiasne

6. PODSUMOWANIE

Wykonanie zaprezentowanej analizy dotyczacej celow wychowawczych stato si¢ moz-
liwe jedynie dzigki aplikacji metody text mining. Bez jej wykorzystania niemozliwe
byloby przeprowadzenie analizy sktadowych gtownych i ustalenie, ktore stowa sg ze
sobg powigzane. Omdwiona juz metoda tworzenia nowej bazy na podstawie frekwencji
wystepowania stow moze (a nawet powinna) zosta¢ wykorzystana do kolejnych analiz.
Z jakimi metodami moze by¢ taczona metoda text mining? Wtasciwie z wszystkimi. Baza
skonstruowana przez algorytmy text mining moze postuzy¢ do obliczen ilosciowych,
moze by¢ réwniez wykorzystana w specjalnej klasie modeli SEM, jakimi sa modele
MIMIC (Szymanska 2016). Szczegolnie cenne wydaja si¢ potaczenia analiz prowadzo-
nych przez algorytm text mining z innymi metodami data mining. Bardzo ciekawe roz-
wigzanie mozna uzyskac z potaczenia bazy przygotowanej przez algorytmy text mining
z algorytmem decyzyjnym, jakim jest Classification & Regression Tree (Nisbet, Elder,
Miner 2009). Inne metody analizy, z ktérymi moze by¢ wykorzystany text mining, to
maszyna wektorow wspierajacych, sztuczne sieci neuronowe czy metoda Generalized
EM & k-Means Cluster Analysis.
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Nalezy zwréci¢ uwagge, ze wszystkie wymienione powyzej metody analizy, z ktorymi
proponuje si¢ taczy¢ text mining, sa nieparametryczne, a wiec nie posiadaja zalozen doty-
czacych normalnos$ci rozktadu, homogenicznosci czy rownolicznosci grup. Z wyjatkiem
uktadéw rownan strukturalnych nalezg one do metod data mining.

Podsumowujac, wykorzystanie algorytmow text mining w naukach psychologicz-
nych moze istotnie i silnie zredukowac czas analizy 1 pozwoli¢ na wykonanie obliczen,
ktore bez korzystania z tej klasy algorytméw bytyby niemozliwe. Dzi¢ki algorytmom
przeksztalcajagcym dane stowne w liczbowe mozna rdwniez przeprowadzi¢ wiele innych
analiz. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze dane pochodzace ze stow rzadko kiedy spelniaja
zatozenia lezace u podstaw statystyk parametrycznych. Algorytmy data mining nie
posiadaja takich zatozen, stad doskonale nadaja si¢ do taczenia ich z algorytmami
text mining.
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ABSTRACT
Usage of text mining algorithms to analyze textual data in psychology

Keywords: algorithms, text data, text mining.

In the psychology the analysis of data written in the form of texts are an important element of research work.
Nevertheless, tools are still sought, methods that can enable rapid analysis of data recorded in the form of texts,
because these analyzes are usually very time consuming. This article approximates the text mining method,
which is particularly applicable in the analysis of information recorded in the form of text data. Analysing
textual data using text mining algorithms is shown on the example of parents’ choice of educational goals.
The paper presents the way in which text mining algorithms: a) perform text analysis by counting words
and weighting them, b) analyze relationships between words by means of Principal Component Analysis,
c¢) convert verbal data into numerals by preparing a set data for subsequent calculations.



