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»SMIECI NA WEJSCIU, SMIECI NA WYJSCIU”. WPLYW
JAKOSCI KODEROW NA DZIALANIE SIECI NEURONOWEJ
KLASYFIKUJACEJ WYPOWIEDZI W MEDIACH
SPOLECZNOSCIOWYCH

Jedna z gtownych decyzji przy recznym kodowaniu danych tekstowych dotyczy tego,
czy kodowanie ma by¢ weryfikowane. W przypadku modeli nadzorowanych prowadzi to
do istotnego dylematu: czy lepszym rozwiagzaniem jest dostarczenie modelowi duzej liczby
przypadkow, na ktorych bedzie sie uczy¢ kosztem weryfikacji poprawnosci danych, czy tez
zakodowanie kazdego przypadku n-razy, co pozwoli porowna¢ kody i sprawdzi¢ ich po-
prawnos¢, ale jednoczesnie n-krotnie zmniejszy zbior danych treningowych. Taka decyzja
moze zawazy¢ nie tylko na ostatecznych wynikach klasyfikatora. Z punktu widzenia bada-
czy jest istotna rowniez dlatego, ze — realistycznie zaktadajac, ze badania maja ograniczone
zrodto finansowania — nie mozna jej cofnaé. Wykorzystujac 100 tys. unikatowych i recznie
zakodowanych tweetéw przeprowadzono symulacje wynikow klasyfikatora w zaleznosci
od kontrolowanego odsetka btgdnie zakodowanych dokumentéw. Na podstawie danych
przedstawiono rekomendacje.
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wane; opinion mining; jakos¢ koderow

»Garbage in, Garbage out”. The Impact of Coders’ Quality
on the Neural Network Classifying Text on Social Media

One of the critical decisions when manually coding text data is whether to verify the
coders’ work. In the case of supervised models, this leads to a significant dilemma: is
it better to provide the model with a large number of cases on which it will learn at the
expense of verifying the correctness of the data, or whether it is better to code each case
n-times, which will allow to compare the codes and check their correctness but at the
same time will reduce the training dataset by n-fold. Such a decision not only affect the
final results of the classifier. From the researchers’ point of view, it is also crucial because,
realistically assuming that research has limited funding, it cannot be undone. The study
uses a simulation approach and provides conclusions and recommendations based on
100,000 unique and hand-coded tweets.
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Wstep

Potencjat wykorzystania danych internetowych w badaniach socjologicznych
obecnie wydaje si¢ niekwestionowany (Lazer i in. 2009). Na gruncie socjolo-
gii polskiej jedne z pierwszych artykulow dostrzegajacych znaczenie wowczas
jeszcze wzglednie nowego medium pojawiaty si¢ na famach ,,Studiéw Socjolo-
gicznych” (Batorski, Olcon-Kubicka 2006; Batorski, Olechnicki 2007). Z ko-
lei publikacje polskich autoréw z ostatnich kilku lat podkreslaja rolg wielkich
zbioréw danych w analizach spotecznych (Jemielniak 2019; Turner, Zielinski,
Stomczynski 2018; Zulicki 2017) i wskazuja wrecz na nieuchronno$é¢ uwzgled-
niania w projektach badawczych badania spotecznosci internetowych (Jemiel-
niak 2018). Ponizszy tekst wpisuje si¢ w ten dyskurs poruszajac problematyke
wykorzystania w socjologii duzych zbioréw tekstowych.

Wzrost dostgpnej mocy obliczeniowej, rozwdj metod przetwarzania jezy-
ka naturalnego, postepujaca demokratyzacja dostepu do sztucznej inteligencji
i zwigzane z nig malejace wymagania techniczne niezbedne do postugiwania
si¢ nawet najbardziej zaawansowanymi rozwigzaniami sprawily, ze socjolodzy
uzyskali narzedzia do badania olbrzymich zbioréw danych tekstowych, ktérych
analiza wczesniej przekraczata mozliwosci jakiegokolwiek zespolu badawcze-
go (DiMaggio 2015; Grimmer, Stewart 2013; Ignatow 2016; Murthy, Bowman
2014; Salganik 2017). Jednakze nawet oprogramowanie, ktore krok po kroku
prowadzi uzytkownika do stworzenia algorytmu klasyfikujacego wielkie zbiory
tekstu, nie zastgpi badacza przy podejmowaniu istotnych — cho¢ czesto subiek-
tywnych — decyzji. Wyr6zni¢ mozna dwa rodzaje takich subiektywizmow. Jeden
dotyczy kodowania i interpretacji danych, drugi — wyboru tematu badania i po-
dejmowanych krokéw analitycznych (Goldenstein, Poschmann 2019; Nelson
2019). W przypadku uczenia maszynowego to badacz decyduje, co jest jednost-
kg analizy (np. zdanie, wypowiedz, akapit), jak tez, w jaki sposob dane teksto-
we s3 wstepnie przygotowywane (np. czy usunigte zostang znaki interpunkcyjne
lub zostanie przeprowadzona lematyzacja). Dodatkowo, w przypadku gdy mo-
del ma si¢ uczy¢ na danych zakodowanych wstepnie przez cztowieka, to tylko
i wylacznie badacz decyduje, jakie to beda kategorie i jak doktadnie w ich ra-
mach bedzie porzadkowany tekst.

Stworzenie duzego zbioru recznie zakodowanych danych najczesciej wigze
si¢ z konieczno$cia utworzenia zespotu koderow. Przy realistycznym zatozeniu,
ze fundusze, ktérymi dysponuje kierownik zespolu, sg ograniczone, pojawia
si¢ rowniez podstawowy dylemat dotyczacy procedury kodowania. Z zalozenia
dane, na ktorych model si¢ uczy, powinny spetnia¢ dwa podstawowe warunki:
powinny by¢ wysokiej jakosci (nie zawierajg btednie nadanych kodow) i kazda
klasa powinna dosta¢ wystarczajacg ilos¢ materiatu (Di Franco, Santurro 2020).
Poprzez kontrprzyktad mozna powiedzieé¢, ze pozadanych efektow nie uzyska
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si¢ dostarczajac 10 perfekcyjnie przygotowanych przypadkow, jak tez miliona
oznaczonych w sposob losowy.

Przypusémy, ze dostepne srodki pozwalaja na zakodowanie 20 tys. przypad-
kéw. To badacz decyduje, w jaki sposob srodki te bedg wydatkowane. Pierwsze
rozwigzanie polega na tym, aby kazdy dokument zostal zakodowany raz. Zbior
danych zatem bgdzie mozliwie najwigkszy, ale nie wiadomo, jaki odsetek przy-
padkéw bedzie niepoprawnie zakodowany. W konsekwencji model bedzie uczyt
si¢ na maksymalnie duzym, ale przynajmniej w czgsci na nieprawidtowo przy-
gotowanym zbiorze. Inne rozwiazania polegaja na tym, aby sprawdzi¢ kazdy
przypadek n-krotnie i upewni¢ si¢, ze zostal opatrzony odpowiednim kodem.
Tym samym otrzyma si¢ zbiér zweryfikowanych danych, lecz liczacy 20000/n
przypadkow. Im wigksza bedzie kontrola (np. sprawdzenie kazdego przypadku
dwu-, trzy- lub czterokrotnie), tym mniejsza koncowa wielko$¢ zbioru. W kon-
sekwencji, liczebno$¢ przypadkow w poszczegdlnych klasach moze by¢ nie-
wystarczajaca, aby uzyska¢ pozadane wyniki dzialania klasyfikatora (Hopkins,
King 2010).

Pablo Barberd i wspotpracownicy (Barbera i in. 2021) na podstawie ana-
liz przeprowadzonych na artykutach prasowych wskazuja, ze najlepsza stra-
tegiag jest dazenie do osiagnigcia jak najwickszej ilosci danych treningowych,
kosztem ich weryfikacji. Kazdy unikatowy przypadek powinien zatem by¢ za-
kodowany tylko raz. Argument, ktory za tym stoi, jest do$¢ prosty. Zakladajac,
ze wspolpracujemy z doswiadczonymi koderami, ktdrzy sa ze soba zgodni, nic
nie zyskujemy na kodowaniu n-krotnie tego samego przypadku. Taka procedura
nie daje zadnego zysku, bo nie dostarcza zadnej nowej informacji. W rezultacie
baza treningowa nie zyskuje na jakos$ci, za to staje si¢ n-razy mniejsza.

Argument Barbery i in., cho¢ logicznie przekonujacy, opiera si¢ na zatozeniu,
ze koderzy nie popetniaja bledow. Oczywiscie, mozna przypuszczaé, ze W Sy-
tuacji gdy sam schemat kodowania jest relatywnie prosty, doswiadczony koder,
dobrze zaznajomiony z ksigzka kodowg i rozumiejacy instrukcje kodowania be-
dzie popetniat prawdopodobnie mniej bledéw niz osoba, ktéra podejmuje si¢
identycznego zadania po raz pierwszy. Niemniej jednak warto mie¢ na uwadze,
ze socjologdéw raczej interesujg klasyfikacje nawigzujace do teorii socjologicz-
nych, nie za$ proste podzialy. Im bardziej skomplikowany schemat kodowania,
tj. wiecej kategorii 1 wigksza potrzeba interpretacji znaczenia zawartego w tek-
Scie, tym wigksze ryzyko rozbieznosci miedzy koderami, a takze kodami nada-
wanymi przez tego samego kodera. Do btedow wynikajacych z interpretacji do-
chodza btedy wynikajace z omytkowego przypisania kodu niezgodnie z intencja,
rozkojarzenia, zmeczenia itd. Jesli zatem mozna oczekiwaé po do§wiadczonych
koderach lepiej wykonanego zadania, to watpliwe jest uznanie, ze sa nicomyl-
ni. To prowadzi do gléwnego pytania badawczego tego artykutu: Jaki odsetek
nieprawidtowo zakodowanych przypadkow w zbiorze treningowym uzasadnia
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procedurg jednokrotnego kodowania? Inaczej mowiac, jak bardzo zgodni musza
by¢ koderzy, aby zwickszona liczba danych rekompensowata btgdy wynikajace
z nieodpowiednio nadanych kodow. Odpowiedz na to pytanie, a takze opracowa-
nie rekomendacji wymagaja zadania pytan pomocniczych. Obejmujg one ustale-
nie relacji miedzy odsetkiem nieprawidlowo zakodowanych przypadkow a dzia-
faniem klasyfikatora oraz czy suboptymalne dziatanie jest mozliwe do wykrycia,
gdy nieweryfikowane sg nie tylko dane treningowe, ale i dane testowe. Kwestia
ta nie zostata do tej pory szczegdtowo opisana w literaturze. Dotychczasowe nie-
liczne analizy podejmowane byly za$ na malych probach i relatywnie prostych
zadaniach klasyfikacyjnych (He, Schonlau 2020b, 2020a).

Udzielenie odpowiedzi na pytanie badawcze wymaga poréwnania, jak kla-
syfikator sobie radzi w sytuacji, gdy kontrolowana jest zaréwno liczba przy-
padkow, na ktorych trenowany jest model, jak tez odsetek nieprawidtowo za-
kodowanych danych. Nalezy tez zwrdci¢ uwage na dodatkowa komplikacje,
ktora utrudnia odpowiedz. W sytuacji, gdy btedy popetiane sa losowo (np. ko-
der wpisuje kody w przypadkowej kolejnosci, aby terminowo wykonaé zada-
nie), mozna si¢ spodziewaé, ze koncowy model bedzie gorzej dziatat niz model
wytrenowany na poprawnych danych. Oczywiscie takie losowe btedy moga si¢
pojawi¢ (choéby przez rozproszong uwage), to w przypadku rzetelnych koduja-
cych czesciej spodziewad si¢ mozna, ze beda dokonywac systematycznego ble-
du opartego na ztym zrozumieniu schematu kodowania. W takiej sytuacji kodo-
wanie bgdzie spdjne, ale niezgodne z intencja autora schematu. Wowczas model
moze nauczy¢ si¢ takiej nieprawidlowe;j ,,interpretacji” i zacza¢ nadawac konse-
kwentnie btedny kod. Wtedy, im wiecej systematycznie btgdnych danych model
otrzyma, tym bardziej pewny bedzie swoich wynikow i tym wigksze beda roz-
bieznosci migdzy oczekiwanym a rzeczywiscie wytrenowanym klasyfikatorem.
Problematyczne w tej sytuacji jest to, ze prawdopodobnie ewaluacja nie wyka-
ze nieprawidlowosci, jesli ci sami koderzy sa odpowiedzialni za przygotowanie
zbioru treningowego i testowego, poniewaz dane testowe bedg zawieraty podob-
ny odsetek zle zinterpretowanych przypadkow, co dane treningowe.

Dane i metody'

Uczenie maszynowe i sieci neuronowe

Do klasyfikacji tekstu wykorzystuje si¢ dwa rodzaje modeli maszynowych:
nienadzorowane i nadzorowane. Pierwsze polegaja na tym, ze algorytm sam na
podstawie dostarczonych mu danych okresla, w jaki sposob mozna podzieli¢

! Dane oraz kod uzyty w tym artykule mogg by¢ udostgpnione przez autora na uzasadniong
prosbe.
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tekst. Z ich pomoca mozna eksplorowaé zaleznos$ci, ktorych istnienie jest nie-
latwe do przewidzenia (Bail 2014; Grimmer, Stewart 2013). Nie sprawdza si¢
one jednak, gdy liczba kategorii jest z gory ustalona (jak w analizie sentymentu)
lub tatwa do okreslenia (Lin, He 2009). Algorytm bowiem nie rozpoznaje inten-
cji badacza i porzadkuje tekst na podstawie powigzan statystycznych, a nie, na
przyktad, teorii socjologicznej. W konsekwencji uzycie go niezgodne z przezna-
czeniem moze prowadzi¢ do frustrujacych i najczgsciej skazanych na porazke
préb pogodzenia wynikow z wezesniej sformutowanymi kategoriami analitycz-
nymi. Modele nienadzorowane sa popularnym rozwigzaniem wérod badaczy, co
moze wigzaé si¢ z tym, ze w odroznieniu od modeli nadzorowanych nie wyma-
gja wczesniejszego przygotowania kosztownego (pod wzgledem finansowym i/
lub wlozonego wysitku) duzego, recznie zakodowanego, wysokiej jakosci zbio-
ru treningowego (Miller, Linder, Mebane 2020). Sg zatem relatywnie bardziej
dostepne dla badaczy nieposiadajacych wsparcia finansowego lub zespotu goto-
wego podjac si¢ recznego kodowania.

W przypadku, gdy istniejg ustalone kategorie kodowe, wlasciwym wyborem
sa modele nadzorowane. Polegaja one na znalezieniu argumentow funkcji, ktora
laczy tekst z przypisanym do niego kodem. Im wigcej i im lepsze przyktady taki
model dostanie, tym lepiej nauczy si¢ klasyfikowaé tekst. Mozna go wowczas
wykorzysta¢ do tego, aby samodzielnie zakodowat dowolng liczb¢ danych, kto-
rych wezesniej nie widziat (Di Franco, Santurro 2020; Jordan, Mitchell 2015).

Im bardziej skomplikowane dane, tym bardziej ztozona funkcja jest potrzeb-
na, aby potaczy¢ tekst z odpowiednig klasg. W najprostszych zadaniach klasyfi-
kacyjnych wystarczajaca moze si¢ okazaé regresja logistyczna. Uwzgledniajac
jednak stopien skomplikowania tekstu i kategorii, ktore zazwyczaj interesuja so-
cjologéw, niezbedne do uzyskania satysfakcjonujgcych wynikéw moze okazaé
si¢ uzycie bardziej zaawansowanych modeli uczenia maszynowego w postaci
ptytkich — jak w przypadku opisanym w tym artykule — lub glebokich sieci neu-
ronowych (Di Franco, Santurro 2020; Joulin i in. 2016).

Zbior danych tekstowych

Dane tekstowe pochodzity z platformy Twitter. Cho¢ nie jest to najbardziej
popularne medium spotecznosciowe w Polsce (6,5 mln uzytkownikéw w po-
rownaniu do 21,5 mln uzytkownikéw Facebooka, zrodto: badanie Mediapanel,
grudzien 2020), to stanowi miejsce dynamicznych dyskusji na tematy zwigza-
ne z polityka i1 aktualnymi wydarzeniami. Na Twitterze swoje konta posiada-
ja prezydent, wszystkie gtowne partie polityczne, 85% postow, 47% senatorow
1 89% europarlamentarzystow, ktorzy tacznie sa obserwowani przez ponad 2,5
mln uzytkownikéw (dane wiasne, stan na 01.08.2021 r.).

Wykorzystane w tym artykule dane byly zbierane przez caty 2019 rok (po-
przez Twitter REST API; zob. Rodak 2017) i pochodzity z kont, ktore spetniaty
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nastgpujace warunki. Po pierwsze, musiaty to by¢ konta, ktore systematycz-
nie (minimum 3 razy w tygodniu) zamieszczaja wypowiedzi dotyczace polity-
ki 1 wspotczesnych wydarzen. Dzigki temu mozliwe byto pobranie proby twe-
etow istotnych ze wzgledu na temat badan z relatywnie niewielkim odsetkiem
tresci dla projektu niewaznych (wpiséw komentujacych pogodg, zyczen mi-
tego weekendu itp.). Po drugie, byly to konta, ktére publikowaty wytacznie
lub gléwnie w jezyku polskim. Po trzecie, byty to konta, ktore mozna trakto-
wac jako lideréow opinii (Cha i in. 2010; Watts, Dodds 2007), tj. obserwowa-
nych przez znaczng liczbg uzytkownikéw (minimum 5000) i takich, ktorych
tweety sa rozpowszechniane na platformie (mediana udostgpnien byla powyzej
50). Skupienie si¢ na tej grupie kont miato zwigkszy¢ prawdopodobienstwo,
ze tweety beda napisane poprawnym jezykiem, a przekonania beda wyrazo-
ne klarownie. Z bazy usunigto retweety, aby ten sam tekst si¢ nie powtarzal,
a takze cytowania i odpowiedzi, poniewaz do ich zrozumienia czesto niezbed-
ny jest szerszy kontekst. W efekcie zebrano 1 228 417 unikatowych wypowie-
dzi, z ktorych za pomocg losowania prostego pobrano probe w liczbie 100 tys.
wpisow. Zaktadano, ze taka liczebno$¢ wystarczy, aby wypeti¢ sugerowane
kryterium dostarczenia co najmniej 100 przypadkow na kazdy kod (Grimmer,
Stewart 2013; Hopkins, King 2010).

Wstepne przetworzenie danych tekstowych

Dane tekstowe, na ktorych uczyt si¢ model, zostaly wstgpnie przetworzone.
Procedura obejmowata usuniecie znakéw interpunkcyjnych, emotikonéw, emo-
ji, zmiang¢ pisowni tak, aby wszystkie slowa zaczynaly si¢ matlg literg oraz le-
matyzacje, tj. sprowadzenie stéw do ich formy podstawowej (np. szlismy —=>
i8¢, domow = dom). Celem byto znormalizowanie danych, ktore zazwyczaj po-
maga w podobnych zadaniach klasyfikacyjnych (Denny, Spirling 2018; HaCo-
hen-Kerner, Miller, Yigal 2020; Haddi, Liu, Shi 2013). Warto wspomnie¢, ze
w przypadku Twittera tekst jest pisany przez réznych uzytkownikéw, z rdznym
wyksztalceniem, czasami w po$piechu i nie ma na dodatek (przynajmniej w mo-
mencie, gdy te dane powstawaty) mozliwos$ci edycji raz napisanej wiadomosci.
Z tego wzgledu zaréwno reguly pisowni, jak tez emotikony i emoji sa stoso-
wane i interpretowane indywidualnie w zréznicowany sposob (Bai i in. 2019;
Brants, Sharif, Serebrenik 2019), ktéry moze tworzy¢ dodatkowy szum w da-
nych 1 utrudnia¢ modelowi uczenie sig.

Procedura kodowania danych

Zespot kodujacy tweety sktadal si¢ z siedmiu oséb — studentow drugiego
stopnia nauk politycznych. Kazdy tweet byt kodowany dwukrotnie (tj. 100.000
unikatowych przypadkow zostato zakodowane dwa razy), a koderzy otrzymywa-
li zaptate adekwatng do liczby zakodowanych wypowiedzi. Koder A zakodowat



www.czasopisma.pan.pl l Q/\I 1 www.journals.pan.pl

LSMIECI NA WEJSCIU, SMIECI NA WYJSCIU”. WPLYW JAKOSCI KODEROW... 143

50.000 tweetow, koder B 35.000, koder C 25.000, koder D 25.000, koder E
22.500, koder F 22.500 i koder G 20.000. Praca koderéw byta na biezaco mo-
nitorowana.

Kodowanie materiatu jako$ciowego jest wymagajacym zadaniem. Nawet
tak krotka wypowiedz jak tweet (maksymalnie 280 znakow) moze mie¢ wiele
warstw znaczeniowych, z ktérych kazda moze podlega¢ wielu interpretacjom
(Ignatow 2016; Monroe 2019). Proste zadania, np. oznaczenie tweeta z nazwi-
skiem posta, generujg stosunkowo niewiele btedéw. Ich zrédto nie lezy w in-
terpretacji, lecz np. zmeczeniu, pospiechu czy omytkowym nadaniu btednego
kodu. Jednakze, w przypadku badan socjologicznych, badaczy zazwyczaj in-
teresuja bardziej poglgbione dane. Im trudniejszy tekst do interpretacji i mniej
precyzyjne instrukcje kodowania, tym bardziej ro$nie prawdopodobienstwo po-
jawiania si¢ btedow (DiMaggio 2015; Grimmer, Stewart 2013). Z tego wzgledu
stworzono szczegotowa ksiazke kodowa z doktadnymi instrukcjami. W pierw-
szej fazie, na trzech osobnych spotkaniach, zespot koderéw wraz z kierowni-
kiem omowili ksigzke kodow 1 zakodowali wspolnie pierwsze 700 tweetow (po
ok. 200-250 na spotkanie). Celem bylo wystandaryzowanie sposobu interpreta-
cji materialu badawczego 1 nadawania kodow (Krippendorff 2003). W kolejnej
fazie koderzy pracowali osobno wedtug indywidualnych grafikow. Kazdy z nich
mial okreslong minimalng ilo§¢ pracy do wykonania w danym czasie, aby czton-
kowie zespolu rownolegle i w zblizonym tempie rozwijali rozumienie zadania
i ewentualnie napotykali zblizone problemy. Ten etap mozna traktowacé jako wy-
pracowywanie i doprecyzowywanie pierwszej wersji ksigzki kodowej. W tym
czasie jakiekolwiek watpliwos$ci byly omawiane na forum catego zespotu, a tak-
ze podejmowana byla decyzja o rozszerzaniu jakiej§ kategorii badz tworzeniu
nowego kodu. Procedura kodowania byta na biezaco monitorowana. Przypadki
rozbiezno$ci w kodowaniu byly ponownie sprawdzane (trzeci raz przez nieza-
leznego kodera) i jako prawidtowy wybierany byt kod, ktory si¢ powtarzat. Jesli
trzeci kod byt inny od dwdch wezesdniejszych, to ostateczng decyzjg podejmo-
wat kierownik zespotu jako najbardziej doswiadczony badacz. Dzigki tej proce-
durze powstal zbior zweryfikowanych danych treningowych, jak tez mozliwy
byt do wyodregbnienia zbidr danych, ktore zostaly zakodowane niepoprawnie.

Analiza wynikoéw dotyczy rozpoznawania przekonan autorow tweetéw na te-
maty zwigzane z polityka i aktualnymi wydarzeniami. Zadanie to mozna podzie-
li¢ na dwie cze$ci: identyfikacje tego, co jest przedmiotem sadu (o czym méowi
autor) i okreslenie, jaki autor ma do tego stosunek (Ajdukiewicz 1965; Boudon
1997; Marciszewski 1972; Ziotkowski 1989). Przez temat rozumie¢ zatem nale-
Zy to, czego dotyczy wypowiedz. Instrukcja dla koderéw wskazywata, aby prze-
formutowywali tweety wedlug schematu: ,,Autor tweeta uwaza, ze ...”. Podmiot
zdania podrzednego wskazywat temat. Tweety jako krotkie formy prawie za-
wsze byly monotematyczne. Z tego wzgledu jednej wypowiedzi przypisywany
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byt jeden kod. Wyjatkiem byly sytuacje, w ktorym uzytkownicy krytykowali
partie/politykow poruszajac rézne watki. Na takie przypadki zostala stworzona
osobna kategoria. W tabeli 1 sg zamieszczone przyktadowe instrukcje z ksigzki
kodowe;j.

Tabela 1. Przyktadowe instrukcje dla kodujacych z ksigzki kodowej

Kategoria Kod Opis
Niezidentyfiko- |Wypowiedz, ktora jest niezrozumiata lub brakuje kontekstu do jej
wane zrozumienia (np. zdjgcia, filmu, grafiki, artykutu)
Wypowiedzi nieodnoszace si¢ do zadnych z zarysowanych tematow,
Inne np. nastrdj osobisty, informowanie o wlasnych sukcesach, wydarze-
Off niach z zycia, informowanie obserwujacych o osobistych przemy-

$leniach na tematy niezwiazane z polityka (np. sport, katastrofy
naturalne, pogoda)

Wypowiedzi odnoszace si¢ do kwestii bezpieczenstwa w Polsce i na

Bezpie- . , Swiecie, NATO, zagrozenia ze strony innych panstw, manewrow
h Bezpieczefistwo |., ., . . Lo . ..
czenstwo i ¢wiczen wojskowych, zakupow uzbrojenia, offsetow, technologii
militarnej/wojskowej, stanu polskiej armii
Wypowiedzi dotyczace niejasnosci w zakresie majatku posiadanego
Afera_Dochody |przez politykow, nabycia/zbycia tego majatku, przeniesienia praw
Politycy majatkowych na bliskich, zeznan majatkowych
i polityka Wypowiedzi dotyczace niejasnosci w zwigzku z zatrudnianiem osob

Afera_Nepotyzm|z kregdw politycznych w administracji panstwowej, samorzadowe;j
i spotkach Skarbu Panstwa (np. Orlen, PZU, PGE)

Wypowiedzi dotyczace srodowiska naturalnego, jego stanu, de-
Kwestie Ekologia wastacji, a takze ochrony srodowiska naturalnego; wypowiedzi na
spoteczne temat Grety Thunberg, zmian klimatycznych, gazéw cieplarnianych,
szczytow klimatycznych, OZE

Warto podkresli¢, ze takie zadanie klasyfikacyjne jest inne niz popularna
analiza sentymentu, ktora jest definiowana najcze$ciej jako emocjonalny kon-
tekst wypowiedzi (Bakliwal i in. 2013; Drus, Khalid 2019; Mozeti¢, Gréar,
Smailovi¢ 2016; Tomanek 2017). Stwarza to istotne problemy mig¢dzy innymi,
gdy wydzwick emocjonalny jest inny niz sad lub wyrazone jest przekonanie
preskryptywne. Przykladem pierwszego przypadku moze by¢ zdanie Ciesze sig,
ze X nie jest juz ministrem, ktore zdradza krytyczny stosunek autora do X, cho¢
ton wypowiedzi jest pozytywny. Przyktadem drugiego jest zdanie Partia P po-
winna obnizy¢ podatki. W zasadzie trudno okresli¢ emocjonalny wydzwigk ta-
kiej wypowiedzi i prawdopodobnie wigkszo$¢ klasyfikatoréw uznataby, ze jej
wydzwigk jest neutralny. Mozna réwniez spekulowac, czy kryje si¢ za nig roz-
czarowanie (szkoda, ze partia P nie obnizyta podatkow), gniew (dlaczego oni
jeszcze nie obnizyli podatkow?!), troska (dobrze im zycze i gdyby podwyzszy-
li podatki, to mieliby wigksze poparcie) itd. Trudno to okresli¢ bez szerszego
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kontekstu. Zastosowana tutaj metoda omija ten problem, poniewaz przedmio-
tem wyrazonego sadu sg podatki, a takie sformutowanie wskazuje, ze wedlug
autora wypowiedzi sg one za wysokie. Dlatego ta wypowiedz otrzymataby od-
powiednio kod (temat) ,,podatki” i kod (stanowisko) ,,negatywny”’ (por. Moham-
mad 1 in. 2016; Sobhani i in. 2019).

Ksiazka kodowa sktadata si¢ z 65 klas tematéw i 3 mozliwych stanowisk.
Pierwsze 10 najcze$ciej wystepujacych tematéw obejmowato 68% calej bazy
danych. Ze wzgledu na charakter analizy zredukowano bazg danych do tema-
tow, ktore pojawiaja si¢ w zbiorze nieprawidtowo zakodowanych wypowiedzi
czgsciej niz 50 razy (35 kategorii). 16% bazy danych stanowia tweety zako-
dowane jako pozytywne wobec przedmiotu wypowiedzi, 39% jako negatywne
1 45% jako neutralne lub ambiwalentne.

Procedura badawcza

W analizach zostaty wykorzystane dwa zbiory danych: 1) obejmujacy spraw-
dzone i poprawnie zakodowane tweety; 2) obejmujacy niepoprawnie zakodo-
wane przez koderow tweety i podzielony na dwa podzbiory zawierajgce btednie
wskazane stanowisko (N=8101) i blgdnie zidentyfikowany temat (N=11225).
Bazy poprawnie i niepoprawnie zakodowanych danych sg roztaczne (tj. ten sam
tweet nie moze si¢ pojawi¢ w obu), aby unikna¢ sytuacji, w ktdrej ta sama wy-
powiedz jest zaklasyfikowana na dwa roézne sposoby.

W badaniu sprawdzono, w jaki sposdb zachowujg si¢ sieci neuronowe bio-
rac pod uwage procedure uczenia algorytmu, liczebno$¢ danych treningowych,
stosunek prawidlowo zakodowanych tweetow do nieprawidtowo zakodowanych
i rodzaj zadania klasyfikacyjnego.

W procesie uczenia zastosowano dwie metody. Pierwsza, nazywana standar-
dowa, uczeniem biernym, proporcjonalnym lub pasywnym, polegata na tworze-
niu zbioréw treningowych na podstawie losowania warstwowego (warstwg byty
klasy). W konsekwencji proba zachowywata te same proporcje poszczegdlnych
kodow co zbiodr, z ktorego byta wylosowana. Oznacza to, ze model uczy si¢ da-
nych niezbalansowanych, tj. takich, w ktorych niektore kategorie sg bardzo licz-
ne, podczas gdy inne pojawiaja si¢ wyraznie rzadziej. W konsekwencji moze to
prowadzi¢ do trudno$ci w rozpoznawaniu najrzadziej wystepujacych kategorii
albo dawac¢ zludzenie dobrze dziatajacego algorytmu. Na przyktad, w sytuacji
gdy jest kilka kategorii, lecz jedna z nich obejmuje 70% danych, wystarczy, aby
model nauczyt si¢ wszystko rozpoznawac jako te kategorie, aby zawsze popraw-
nie klasyfikowaé¢ w 70% przypadkow.

Druga procedura to uczenie aktywne (Chen, Mani, Xu 2012; Miller i in.
2020; Wiedemann 2019). W odréznieniu od wczesniej opisanego uwzglednia
ono informacj¢ na temat prawdopodobienstwa, ze dany kod zostal przypisany
prawidlowo. Ogoélny schemat polega na tym, ze w pierwszej fazie model uczy
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si¢ na podstawie pierwszej partii zakodowanych danych. W nastgpnej kolejnosci
zamiast np. zleca¢ koderom zakodowanie kolejnej losowej partii danych, prze-
prowadza si¢ losowanie danych do zakodowania i wybiera si¢ te, wobec kto-
rych model ma najwicksze ,,watpliwosci”. Mozna tego dokona¢ na rézne spo-
soby, miedzy innymi wykorzystujac rézne algorytmy do tych samych zbioréw
i sprawdza¢, w ktorych przypadkach pojawiajg si¢ najwigcksze rozbieznosci lub
wykorzystywac¢ prawdopodobienstwa prawidtowej klasyfikacji okreslane przez
algorytm (nie wszystkie algorytmy generujg takie dane). Idea stojgca za ucze-
niem aktywnym polega na tym, aby nie wykorzystywac pracy koderow do zako-
dowania oczywistych przypadkow, z ktorymi model nie ma problemu. W takiej
sytuacji dodanie kolejnych danych bedzie miato znikome znaczenie, bo model
juz z takimi przypadkami sobie radzi. Celem uczenia aktywnego jest dostarcze-
nie zbioru treningowego, na ktory sktada¢ si¢ beda takie dane, z ktorymi model
sobie jeszcze nie radzi. Inaczej moéwiac, procedura polega na intencjonalnym
zaburzeniu ,,losowosci” danych wsadowych, tak aby zawieraly jak najwiecej
przypadkow, ktérych klasyfikacja moze sprawia¢ trudnosci i na ktorych jedno-
czesnie model moze si¢ dalej uczy¢. Uzywajac szkolnej analogii, mozna powie-
dzie¢, ze nie ma specjalnego uzasadnienia, aby w pracy domowej z matematyki
uczen liceum miat zadania z prostego dodawania, poniewaz na tym poziomie
ksztatcenia ta umiejetnosé jest juz dawno opanowana. Oczywiscie zrobi on to
bez problemu, ale dla niego to ¢wiczenie nie bedzie niosto za sobg Zzadnych ko-
rzy$ci. Jedynie potwierdzi, ze posiada dawno opanowana umiej¢tnosc.

Ze wzgledu na rozne sposoby uczenia si¢ mozna spodziewac si¢ odmiennych
efektow koncowych. W przypadku uczenia pasywnego zbior treningowy jest za-
wsze losowy. W zwiazku z tym im wigkszy odsetek nieprawidtowych danych,
tym trudniej ustali¢ algorytmowi wlasciwg funkcje, ktora taczytaby kod z tek-
stem. Mozna si¢ spodziewac, ze taka prawidlowos¢ bedzie obserwowana nieza-
leznie od wielko$ci zbioru treningowego. W przypadku uczenia aktywnego wy-
bierane sg najtrudniejsze przypadki, ale nie wiadomo, czy model nie jest pewien
nadawanych kodéw ze wzgledu na ztozono$¢ przypadku, czy tez dlatego, ze
bardzo podobne przypadki sa kodowane odmiennie na skutek btedu kodowania.
W konsekwencji bedzie dobierat on tweety w sposob, ktéry dostarczy wiecej in-
formacji na temat wtasciwego sposobu kodowania. Zgodnie z ta logika dziatania
mozna spodziewac¢ sie¢, ze nauczy si¢ rozpoznawac i ,,ignorowaé” niepoprawnie
oznaczone tweety szybciej niz przy metodzie pasywnej.

W badaniu pierwsza procedura polegata na losowym wybraniu do zbioru
treningowego 1000 tweetéw (o okreslonej proporcji tweetow poprawnie 1 nie-
poprawnie zakodowanych) i nastepnie powickszanie go o kolejny tysiac (za-
chowujac te same proporcje niepoprawnych kodow), az zostanie osiggniety li-
mit danych. Ewaluacja dokonywana jest na losowej probie 1000 tweetow, ktore
nie sg czescia zbioru treningowego. ,,Sprawdzian” nastepuje zatem na danych,
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ktorych model wezes$niej nie widziat, co jest zgodne z jego oryginalnym prze-
znaczeniem (zastgpienie pracy ludzkiej w klasyfikowaniu nowych tweetow).

Druga metoda jest bardziej skomplikowana. Najpierw losowanych jest 1000
tweetow (procedura losowania zbioru treningowego jest taka sama jak w ucze-
niu pasywnym), na ktorych uczy si¢ model. Nastepnie z tweetdw, ktdre nie zna-
lazty si¢ w zbiorze treningowym, losowany jest zbior testowy liczacy 10000
przypadkow. Z tego zbioru uzyskiwane sa identyfikatory 1000 tweetow, wo-
bec ktorych prawdopodobienstwo prawidlowej klasyfikacji jest nizsze niz 75%.
Oznacza to do$¢ wysoki prog pewnosci, jaki musi spetni¢ model, aby jego kla-
syfikacja zostala uznana za prawidlowa. W przypadku, gdy liczba tweetéw po-
nizej progu jest mniejsza niz 1000, to do danych treningowych dodawane sa
wszystkie tweety. Przypadki sa losowane w ustalonej proporcji prawidtowych
do nieprawidtowych.

Z opisu metod uczenia mozna wywnioskowac, ze jedng ze zmiennych nieza-
leznych jest liczebno$¢ danych treningowych. Warunek ten zostat zasymulowa-
ny poprzez wylosowanie pierwszej partii 1000 tweetoéw oraz dodawanie kolej-
nych. W przypadku uczenia pasywnego byto to 1000 rekordéw az do momentu
wyczerpania zbioru nieprawidtowych danych. W przypadku uczenia aktywnego
wraz z trenowaniem modelu na wigkszej liczbie danych, suma rekordow, co do
ktorych prawdopodobienstwo przypisania prawidtowego kodu wynosito poni-
zej 75%, byta nizsza niz 1000. Z tego wzgledu poczatkowe interwaty (i = 1000)
stopniowo malaly.

Kolejna zmienna obejmowata proporcje migdzy prawidlowo a nieprawidto-
wo zakodowanymi tweetami. W symulacjach sprawdzano, jaki wptyw na mo-
del ma dostarczenie mu 0%, 10%, 20%, 30%, 40% i 50% niepoprawnie zako-
dowanych danych. Ewaluacja byta dokonywana na dwoch zbiorach testowych,
w sktad ktorych wchodzity dane wczesniej niewidziane przez model. Pierw-
szy zbior zawieral ten sam odsetek niepoprawnie zakodowanych tweetow, co
zbidr treningowy. Drugi zbiér zawierat doktadnie te same dane co pierwszy, ale
wszystkie z prawidlowymi etykietami. Na tej podstawie mozliwe jest spraw-
dzenie, jaki efekt maja blgednie zakodowane tweety na dziatanie modelu, jak
tez czy model wytrenowany na niepoprawnych kodach zachowuje si¢ podobnie
jak ten wytrenowany na poprawnych. W tym drugim przypadku testowane jest,
czy model rozpoznaje mozliwe systematyczne bledy popetniane przez koderéw
i traktuje jako prawidtowe kody. Jesli tak si¢ dzieje, to ,,wewnetrzna” ewaluacja
nie powinna si¢ r6zni¢ od ewaluacji na poprawnych danych. Jesli tak nie jest, to
pojawia si¢ argument za tym, ze model lepiej uczy si¢ na poprawnych danych.

Uwzglednienie wszystkich warunkow, tj. zadan (2 zadania), wielkosci
zbioréw danych treningowych (od 1000 do wyczerpania nieprawidtowo za-
kodowanych danych w interwatach ok. 1000; w przypadku stanowiska 8000,
a w przypadku tematow politycznych 11000), metody uczenia si¢ (2) i odsetka
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niepoprawnie nadanych kodéw (od 0 do 50%; 6 wartosci) w rezultacie stworzy-
lo sie¢ wielu roznych konfiguracji. Zwlaszcza przy nieduzych zbiorach trenin-
gowych dziatanie modelu w duzej mierze moze by¢ zwigzane z losowym dobo-
rem przypadkow, ktory moga pokazaé przypadkowo odbiegajace od normy pod
wzgledem stopnia trudnosci. Aby wyeliminowaé¢ wplyw losowosci kazda konfi-
guracja byta powtarzana 50 razy. Liczba rekordéw w analizowanym zbiorze da-
nych wynosita zatem tacznie 11400 [(8§ x 2 x 6 + 11 x 2 x 6) x 50].

W badaniu klasyfikacja dotyczyta danych nieréwnomiernie roztozonych
miedzy klasami, dlatego zdecydowano si¢ uzy¢ miary F1, ktora jest bardziej
odporna na takie przypadki niz rowniez popularna doktadno$¢ (accuracy, Mo-
zeti€ et al. 2016; Tharwat 2020). Miara F1 dla klasy A jest srednig harmoniczng
stosunku poprawnie rozpoznanych elementéw z A do wszystkich, ktore klasy-
fikator oznaczyt jako A (precyzja; precision) i stosunku poprawnie sklasyfiko-
wanych elementow z A do wszystkich elementdéw klasy A (czufos¢, recall), przy
zatozeniu, ze obie te miary sg jednakowo wazne:

Fl1=2 x (precyzjatczuto$c)

(precyzja xczutos¢)

W przypadku miary F1 dla wszystkich klas wyniki sa usredniane.

Ze wzgledu na cele badawcze miara F1 byla liczona z wykorzystaniem rdz-
nych danych. Sprawdzenie, jaki efekt ma bledne kodowanie na dziatanie mo-
delu, wymaga uzycia do trenowania kontrolowanego odsetka blednych danych,
za$ do testu — danych zaklasyfikowanych prawidtowo. Z kolei sprawdzenie, czy
model potrafi osiagna¢ ten sam wynik ewaluacji, jesli bedzie trenowany na bled-
nie kodowanych danych, oznacza, ze dane testowe sa w rownym stopniu btednie
zakodowane. Odzwierciedla to sytuacje, w ktorej badacz posiada baze danych
recznie zakodowanych przypadkow, ale dzielac ja na podzbidr treningowy i te-
stowy nie wie, Ze s3 one nieprawidlowe.

W badaniu wykorzystano publicznie dostepny algorytm fastText, stworzony
przez Facebook Artificial Intelligence Research Lab. Cechuje si¢ on dobrymi
wynikami w zadaniach dotyczacych klasyfikacji tekstu i szybkos$cig dziatania
(Anon 2021; Joulin i in. 2016). Ta ostatnia cecha miata do$¢ istotne znaczenie,
poniewaz umozliwita przeprowadzenie kilkudziesieciu tysi¢cy symulacji wyni-
kow na domowym komputerze. Biorgc pod uwage skalg projektu wydtuzenie
procesu uczenia si¢ o jedng minute oznaczatoby wydhuzenie czasu obliczen o 18
dni. Warto tez wspomnie¢, ze fastText jako oficjalne narzedzie moze by¢ wyko-
rzystywany przez wielu badaczy, w tym takze w celu sprawdzenia czyich$ wyni-
kow. Zaleta jest tez to, ze jest biblioteka typu open-source i jej dokumentacja zo-
stala zamieszczona na githubie (https://github.com/facebookresearch/fastText/
releases/tag/v0.9.2). Szczegdtowy opis architektury algorytmu wykracza jednak
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poza zakres tekstu skierowanego do socjologow. Takie informacje mozna uzy-
ska¢, na przyktad, w artykule Nishana Subedi (2018) oraz autoréw biblioteki
(Joulin 1 in. 2016). Dokumentacja fastText to niewatpliwa przewaga w stosun-
ku do samodzielnie budowanych, stabo udokumentowanych i stabo przetesto-
wanych (z reguly przez nikogo poza ich autorami) sieci neuronowych, ktore
sa trudniej replikowalne, daja najwyzej zblizone rezultaty i sa wolniejsze (np.
samodzielnie stworzony przez autora model dwukierunkowej dlugiej pamigci
krétkoterminowej — biLSTM — dawat usredniajac nieco gorsze rezultaty i uczyt
si¢ 30-krotnie wolniej, co wlasciwie uniemozliwiato przeprowadzenie tak duzej
liczby symulacji).

Analiza wynikow

W celu pelnej odpowiedzi na pytania badawcze uzyto szesciu modeli regres;ji

liniowej, w ktorych zmiennymi zaleznymi byty:

1) miara F1 dla klasyfikatora stanowiska obliczona na zbiorze testowym za-
wierajacym zweryfikowane przypadki;

2) miara F1 dla klasyfikatora tematu obliczona na zbiorze testowym zawie-
rajacym zweryfikowane przypadki;

3) roznica migdzy miarg F1 obliczong dla klasyfikatora stanowiska na
sprawdzonym zbiorze testowym oraz miarg F1 obliczong na zbiorze te-
stowym zawierajagcym blednie zakodowane tweety;

4) réznica migdzy miarg F1 obliczong dla klasyfikatora tematu na sprawdzo-
nym zbiorze testowym oraz miarag F1 obliczona na zbiorze testowym za-
wierajacym blednie zakodowane tweety;

5) réznica miedzy miarami F1 dla modelu stworzonego na n liczbie zwery-
fikowanych przypadkow i 2n niezweryfikowanych przypadkéw obliczona
na podstawie zweryfikowanych danych testowych dla klasyfikatora sta-
nowiska;

6) roznica migdzy miarami F1 dla modelu stworzonego na n liczbie zwery-
fikowanych przypadkow i 2n niezweryfikowanych przypadkdéw obliczona
na podstawie zweryfikowanych danych testowych dla klasyfikatora tema-
tu.

We wszystkich modelach gléwng zmienng niezalezng byt odsetek poprawnie

zakodowanych przypadkéw. Zmiennymi kontrolnymi byta wielkos$¢ zbioru tre-
ningowego i metoda uczenia algorytmu.
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Whiosek 1. Model uczony na nieprawidlowych danych dziala ponizej swo-
jego optimum

Dane na wykresie 1 sugeruja, ze w obu zadaniach klasyfikator potrzebuje
kilku tysigcy przypadkow treningowych, aby jego dziatanie si¢ ustabilizowato.
Poziom ten zdaje si¢ by¢ tym wiekszy, im bardziej skomplikowane jest zadanie,
ktore stoi przed klasyfikatorem.

Wyniki analiz regresji liniowych przedstawione w tabeli 1 wskazuja, ze wraz
ze wzrostem odsetka niepoprawnie zakodowanych tweetow o 10 punktow pro-
centowych miara F1 spada o ok. 0,016-0,026 punktu w przypadku klasyfikacji
stanowisk, i 00,013 punktu w przypadku klasyfikacji tematow. Takie wyniki
oznaczaja tez, ze miara F1 jest w przyblizeniu wprost proporcjonalnie zalezna
od odsetka btednie zakodowanych tweetow. Im jest on wigkszy, tym model go-
rzej klasyfikuje.

Wyniki dla klasyfikatora stanowisk wyrazanych na Twitterze zdaja si¢ ta-
twiejsze w interpretacji. Roznice ewaluacyjne migdzy danymi zawierajacymi
rozny odsetek btednie nadanych kodéw sa stale niezaleznie od liczby danych
treningowych i sposobu uczenia si¢. Warunkiem jest jednak, ze tych danych jest
wystarczajaco duzo, tj. od momentu gdy miara F1 zaczyna wykazywac zblizo-
ng do liniowej zalezno$¢ od liczby przypadkéw treningowych. Zaktadajgc na
podstawie ekstrapolacji, ze zwigkszenie liczby danych nie zmieni zaobserwo-
wanych trendow, mozna wysnué¢ wniosek, ze wigcej btednie zakodowanych
dokumentéw prowadzi do pogorszenia dzialania modelu, rozumianego jako
zwigkszenie prawdopodobienstwa, ze model bgdzie nadawal nowym danym
nieprawidlowe kody.

W przypadku klasyfikatora tematow wyniki analizy regresji liniowej zdaja
si¢ czgsciowo potwierdza¢ wezesniejsze wnioski. Wiecej nieprawidtowo zako-
dowanych przypadkow prowadzi do gorszych wynikow ewaluacyjnych modelu.
Dwie rzeczy wymagaja dodatkowego komentarza. Po pierwsze, roznice w wy-
nikach ewaluacji modeli uczonych na réznej jakosci danych nie sg stopniowe.
Réznice F1 migdzy modelami trenowanymi na danych zawierajacych 100%
1 90% poprawnych przypadkow sa wyraznie wieksze, niz gdy dane sktadaja si¢
z 60% 1 70% poprawnych przypadkéw, a model wytrenowany na 50% i 60%
poprawnych przypadkow w ogole nie wykazal statystycznie istotnych réznic.
Po drugie, z nieznanych przyczyn (wykluczono blad w danych i blad w kodzie,
wszystkie dane wygenerowano jeszcze raz, aby wyeliminowa¢ czynnik loso-
wy) przy obu metodach uczenia si¢ zauwazono, ze W pewnym momencie wy-
niki ewaluacji dla modeli zawierajacych najwigksza liczbe btednych danych za-
czynaja poprawia¢ si¢ znacznie szybciej niz w przypadku lepszych jakosciowo
danych. Ograniczona liczebno$¢ danych uniemozliwia dalsza eksploracje tego
trendu, tj. nie wiadomo, jak model zachowywalby si¢, gdyby dostarczono mu
wiecej przypadkow.
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Wykres 1. Miara F1 w zaleznoéci od odsetka btednie zakodowanych przypadkow (test
na poprawnie zakodowanych przypadkach)

Klasyfikator stanowisk

Uczenie aklywne

Uczenis pasywie

*d'."
M
ke

e
(1

Miara F1

i
e

B

4

4

0.0
2000 4000 6000 2000 10000 12000 14000 16000 000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 18000
Wielkost proby
Odsetek poprawnych danych —05 = = =06 — —07 — —08 - - - 09
Klasyfikacja tematéw tweetdw
Umnnsm Liczenie pasyane

05

0.4
- 03
w
il
3
s

02

0.1

0.0

1000 3000 5000 7000 900011000 13000 15000 1700018000 21000

1000 3000 5000 7000 9000 1100013000 15000 17000 1800021000

Wielkos¢ préby
Odsetek poprawnych danych —05 = = =06 — —07 — —08 - - - 09

* W warunku uczenia aktywnego na duzych prébach z niskim odsetkiem poprawnych danych
model przestawat si¢ uczyé ze wzgledu na brak dostgpnych ,,trudnych” przypadkow. Z tego
wzgledu czesé linii konczy sie, zanim osiggnigta jest maksymalna mozliwa wielkosé¢ zbioru tre-

ningowego.
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Tabela 1. Wyniki modelu regresji liniowej 1-2 (Zmienna zalezna: miara F1 dla mode-
lu testowanego na poprawnie zakodowanych przypadkach)

Miara F1 dla klasyfikatora | Miara F1 dla klasyfikatora
Predyktor stanowiska tematu
B
Odsetek poprawnie zakodowanych
przypadkow (ref. 100%)
90% -0,026%** -0,013%*%*
80% -0,049%*%* -0,025%**
70% -0,067%** -0,038%*%*
60% 0,084 -0,041%***
50% -0, 1%%* -0,041%**
Liczba przypadkow 2,558 -3,9209%**
Liczba przypadkow”2 0,2897%** 7,786%**
Liczba przypadkow”3 -2,754%**
Metoda uczenia (ref. uczenie aktywne)
uczenie pasywne 0,001 -0,006%***
(stata) 0,559*** 0,301 %***
Skorygowane R-kwadrat 0,3 0,64
% p < 0,001

Whiosek 2. Model uczy si¢ blednych klasyfikacji

Osobnym zagadnieniem przy dostarczeniu niepoprawnie zakodowanych da-
nych jest skrzywienie algorytmiczne. Moze si¢ wydarzy¢, ze koder lub czgsé¢
koderéw zle zrozumie instrukcje kodowania i bedzie systematycznie popet-
nia¢ btedy w interpretacji tekstu i nadawaniu odpowiedniej etykiety. Algorytm
sam z siebie nie zna poprawnej interpretacji, lecz uczy si¢ na dostarczonych
mu przyktadach. Jesli beda one Zle zakodowane, lecz bledy koderow beda sys-
tematyczne, to wygeneruje on funkcje, ktéra odpowiada interpretacji koderow.
Z punktu widzenia badacza istotne jest, czy takie bledy interpretacyjne da si¢ za-
obserwowac, np. porownujac modele wytrenowane na danych pochodzacych od
r6znych koderéw albo zawierajace rozny odsetek niepoprawnie zakodowanych
przypadkow. Zgodnie z regutami sztuki trenowania modeli uczenia maszynowe-
go dane te mozna losowo podzieli¢ na treningowe i testowe, i na tej podstawie
dokona¢ ewaluacji. Btedy bylyby mozliwe do wykrycia, gdyby kazdy taki zbior
dawat rézne wyniki w ewaluacji.

Analiza regresji liniowej sugeruje, ze réznice miary F1 dla modeli wytre-
nowanych na danych o ré6znym stopniu poprawnosci sg istotne statystycznie,
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Wykres 2. Roznica w mierze F1 migdzy modelami wytrenowanymi na poprawnie
i blednie zakodowanych danych
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ale najwigksza wynosi 0,012 punktu (dla klasyfikatora stanowisk, dla klasyfi-
katora tematow maksymalna réznica wyniosta 0,002). Interpretacja danych
na wykresie 2 sktania do wniosku, ze przy tak niewielkich réznicach $rednich
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i obserwowanym odchyleniu standardowym wlasciwie niemozliwe jest wycia-
ganie konkluzji na temat jako$ci danych treningowych. Algorytm fastText osig-
ga w zasadzie nierozroznialne wyniki ewaluacji. Oznacza to, ze uczy si¢ po-
petniaé te same bledy interpretacyjne co koderzy i w realnych badaniach moze
sobie doskonale radzi¢ w nieprawidlowe;j (stosujac za kryterium intencje autora
ksigzki kodowej) automatycznej klasyfikacji.

Tabela 2. Wyniki modelu regresji liniowej 3-4 (Zmienna zalezna: miara F1 dla modelu
testowanego na niepoprawnie zakodowanych przypadkach)

Roéznica F1 dla stanowiska | Roznica F1 dla tematu
Predyktor
B
Odsetek poprawnie zakodowanych
przypadkow (ref. 100%)
90% -0,003%%* -0,001%**
80% -0,006%** -0,001%**
70% -0,009%** -0,002%**
60% -0,011%*** -0,001%**
50% -0,012%%* 0
Liczba przypadkow 0,149%** -0,409%**
Liczba przypadkow”2 -0,19%** 0,218%**
Metoda uczenia (ref. uczenie aktywne)
uczenie pasywne 0 -0,001***
(stata) 0 0,001**
Skorygowane R-kwadrat 0,16 0,14
*H% p < 0,001

Whiosek 3. Liczba przypadkow ma wi¢ksze znaczenie niz jakoS$¢ (pod pew-
nymi warunkami)

Dotychczasowe analizy dostarczyly dowodow, ze zwigkszenie odsetka nie-
poprawnie zakodowanych tweetow prowadzi do pogorszenia dziatania sieci
neuronowych. Natomiast nie zostato ustalone, czy lepiej jest w zwigzku z tym
sprawdza¢ poprawno$¢ kodowania, poprzez dwukrotne zakodowanie kazdego
przypadku, czy tez dwukrotne zwigkszenie liczby danych treningowych poprzez
jednokrotne kodowanie przypadkéw kosztem tego, ze niektore z nich z pewno-
$cig bedg zakodowane niepoprawnie.

Analiza regresji wskazuje, ze im mniej btedéw koderzy popelniaja, tym ko-
rzystniejsza jest decyzja polegajaca na jednokrotnym kodowaniu danych. Jest to
zgodne z argumentacjg Barbery i in. (2021). Na wykresie 3 zauwazy¢ mozna, jaki
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doktadnie jest prog tolerancji, aby taka rekomendacja miata uzasadnienie. Ponow-
nie wyniki sag odmienne dla klasyfikatora stanowisk i klasyfikatora tematow.

W przypadkéw pierwszego zadania jedyny zysk w dzialaniu modelu naste-
puje, gdy koderzy sa bezbtedni. Wowcezas faktycznie nie ma uzasadnienia, aby
kodowac¢ ten sam dokument wigcej niz raz. W przypadku, gdy dane treningowe
zawieraja 10% btedow, model o ustabilizowanej krzywej uczenia si¢ uczy si¢ tak
samo na danych zweryfikowanych jak i dwukrotnie wigkszych danych niezwery-
fikowanych. W przypadku, gdy koderzy si¢ mylg czesciej niz w 10%, rekomen-
dowana jest weryfikacja kodow kosztem liczebnosci danych treningowych.

W przypadku klasyfikatora tematéw interpretacja wyniku wymaga odwota-
nia si¢ do wykresu 1. Model poczatkowo dobrze sobie radzi w klasyfikowaniu
tweetow, po czym nastgpuje gwattowny spadek miary F1. Moglo to by¢ spowo-
dowane tym, ze dopiero przy kilku tysigcach przypadkow, wszystkie, tj. takze
te najmniej liczne klasy ukazaty si¢ w pelni swojej ztozonosci. W konsekwencji
dopiero przy ok. 11000 przypadkéw model zaczat uczy¢ si¢ coraz lepiej roz-
poznawac¢ takze te najrzadziej wystepuje klasy i od tego momentu faktycznie
zaobserwowa¢ mozna, ze miara F1 ro$nie wraz z liczba przypadkow (analo-
gicznie jest to sytuacja obserwowana przy klasyfikacji stanowisk na probie do
20004000 przypadkow). Jest to jednak takze punkt oznaczajacy limit dostep-
nych danych. Koderzy w zakresie tematow popehili 11225 btedow, co ozna-
cza, ze mozliwe jest zasymulowanie wynikow jedynie dla nieco ponad 22000
przypadkow zaktadajac, ze potowa z nich jest nieprawidlowa. Problem interpre-
tacyjny polega na tym, ze przy tak trudnym zadaniu na tym poczatkowym eta-
pie liczba przypadkéw weale nie prowadzi do polepszenia statystyk ewaluacyj-
nych modelu (a przynajmniej nie miary F1). Poréwnanie miary F1 przy 5000
i 10000 przypadkéw oraz 11000 i 22000 przypadkéw jest nieuprawnione, bo
model jest nie tyle na innym etapie uczenia si¢, ile wlasciwie w zupehie in-
nej jego fazie (rozpoznania danych i klas, a nie poprawiania klasyfikacji). Do
wyciagnigcia wnioskow nalezatoby uzy¢ wlasciwie wynikow modeli uczacych
si¢ na wigcej niz 11000 zweryfikowanych przypadkach. Wowczas moglyby one
by¢ zblizone do tego, co zaobserwowano w modelu klasyfikujacym stanowiska,
tj. ze jednokrotne kodowanie ma uzasadnienie tylko i wytacznie, gdy koderzy
myla si¢ rzadziej niz w 10% przypadkéw. Sa dwie przestanki, ktore sprawiaja,
ze taka konkluzja ma uzasadnienie. Po pierwsze, wyniki analizy regresji w tabe-
li 3 wskazuja, ze im wigcej bteddéw popetniajg koderzy, tym bardziej ryzykow-
ne jest pozostawienie ich pracy bez weryfikacji. Po drugie, wyniki uzyskane na
maksymalnej mozliwej liczbie danych treningowych dla kazdego poziomu bled-
nych kodow wskazuja, ze wraz z rosnacg liczba przypadkéw linia trendu dazy
do przecigcia punktu 0 na osi Y (por. wykres A1 w Aneksie). Inaczej mowiac,
im wigcej danych klasyfikator otrzymuje, tym bardziej uzasadnione jest weryfi-
kowanie danych.
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Wykres 3. Miara F1, gdy kazdy przypadek byt zakodowany przez dwoch koderow
w porownaniu do miary F1 na dwukrotnie wigkszych danych zakodowa-
nych jednokrotnie (w obu przypadkach zbior testowy byt zweryfikowany
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Tabela 3. Wyniki modelu regresji liniowej 56 (Zmienna zalezna: Réznica migdzy
miarg F1 obliczong na zbiorze dwukrotnie zakodowanych przypadkow
a miarg F1 obliczong na dwukrotnie wigkszym zbiorze jednokrotnie zako-

dowanych przypadkow)
Predyktor Roéznica F1 dla stanowiska | Roéznica F1 dla tematu
B
Odsetek poprawnie zakodowanych
przypadkow (ref. 100%)
90% 0,028*** 0,017***
80% 0,052%** 0,029%**
70% 0,069*** 0,043***
60% 0,0827%** 0,051%***
50% 0,096%** 0,048***
poly(Liczba przypadkéw, 3)1 -1,448*** -4,645%%*
poly(Liczba przypadkow, 3)2 3,588%** -1,623 %%
poly(Liczba przypadkow, 3)2 -4,738*** 3,013%**
Metoda uczenia (ref. uczenie aktywne)
uczenie pasywne 0,007** 0,002
(stata) -0,026%** -0,005
Skorygowane R-kwadrat 0,54 0,36
**% p <0,001

Konkluzje i rekomendacje

Przeprowadzone analizy pozwolity okresli¢, w jakim stopniu brak weryfika-
cji pracy koderow wptywa na dziatanie klasyfikatorow tekstu. Im wigcej blednie
zakodowanych przypadkow zawierajg dane treningowe, tym wicksze prawdo-
podobienstwo, ze model bedzie dokonywat btednych klasyfikacji. Taki wynik
jest raczej potwierdzeniem przypuszczen opartych na logicznych przestankach
niz czyms$ zaskakujacym. Warto mie¢ jednak na uwadze, z czym si¢ wigze w re-
alnym procesie badawczym. Badacz, ktory zdecyduje zgodnie z niektoérymi re-
komendacjami (Barbera i in. 2021), ze wazniejsze jest zwickszenie wielko$ci
zbioru treningowego kosztem weryfikacji jakosci kodowania, zazwyczaj nie ma
mozliwosci cofnigcia swojej decyzji (jesli nie dysponuje rezerwami finansowymi
lub mozliwos$ciami zdobycia dodatkowych $rodkow, ktore pozwola na kontrole
jakos$ci danych). Moze oczywiscie wyprobowywaé inne modele nadzorowane,
jak tez sprawdzad, jakie beda efekty zastosowania roznych procedur wstepnego
przetwarzania danych (lematyzacja, usunigcie interpunkcji, emotikondw, emoji
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itp.). Nie moze jednakze zweryfikowa¢, czy osiggane wyniki dzialania modelu
sg optymalne, czy tez ponizej optimum ze wzgledu na niska jako$¢ danych tre-
ningowych. Symulacje z kolei pokazuja, ze nawet 10% btednie zakodowanych
danych moze prowadzi¢ do zauwazalnego spadku miary F1.

Wyniki mozna odczytywac jako niepokojace ze wzgledu na czg$¢ analiz
dotyczacych wplywu btednie zakodowanych przypadkow na dzialanie klasyfi-
katora. Okazuje si¢, ze niezaleznie od tego, jaki odsetek danych treningowych
i testowych jest bledny, wyniki ewaluacji sg od siebie nieodréznialne. Inaczej
moéwiac, badacz nie jest w stanie si¢ zorientowac, ktory koder popetnia wiecej
btedow, poniewaz algorytm uczy si¢ klasyfikowa¢ zgodnie z nieprawidtowymi
interpretacjami. W konsekwencji moze to doprowadzi¢ do powstania pozornie
dobrze dziatajacego klasyfikatora, ktory bedzie porzadkowat tekst osiggajac wy-
sokie statystyki ewaluacyjne, ale niezgodnie z zalozeniami, ktore okreslit ba-
dacz. Bez weryfikacji jakosci danych wykrycie takich nieprawidlowosci jest
niemozliwe. Biorgc zas pod uwage to, ze zazwyczaj klasyfikator nie jest w ba-
daniach spotecznych celem samym w sobie, lecz narzedziem do osiggnigcia in-
nych celow badawczych, to rezultatem moga by¢ watpliwej jakosci wyniki ba-
dan empirycznych.

Rekomendacja, aby na jeden kodowany przypadek przypadat tylko jeden ko-
der, ma uzasadnienie tylko wtedy, gdy jest absolutna pewno$¢ co do jakosci
pracy koderow. Oznacza to, ze koderzy muszg by¢ doswiadczeni, przeszkole-
ni w interpretacji konkretnej ksigzki kodowej i godni zaufania, tj. zachowywacé
najwyzsze standardy pracy przy $wiadomosci, ze nie bedzie ona kontrolowana.
W rzeczywisto$ci sytuacja, w ktérej powstata w ten sposob baza danych jest
bezbledna, pozostaje w kategoriach celu, do ktérego nalezy dazy¢ czy tez za-
lozenia, nie za$ realnego warunku (Hand 2006). Na przeszkodzie stoja migdzy
innymi ograniczenia ludzkiego organizmu jak tez ztozono$¢ danych. Nawet naj-
bardziej doswiadczony i sumienny koder si¢ me¢czy, rozprasza i popelnia niein-
tencjonalne btedy. Ponadto, przekaz sformutowany w jezyku naturalnym moze
by¢ niejednoznaczny i mimo duzego doswiadczenia koderzy moga napotkaé na
trudnos$ci w interpretacji tego, czego dotyczy wypowiedz. Nawet tak relatywnie
prosta kwestia jak zajecie stanowiska w okreslonej sprawie, moze by¢ wyrazone
wprost, jak tez w sposob niejasny, ironiczny, przy zastosowaniu nieprawidto-
wo uzytych stow, co zmusza kodera nieraz do daleko idacych interpretacji (Jo-
seph iin. 2021). Z kolei im bardziej ztozone kwestie sg poruszane, tym wicksze
prawdopodobienstwo, ze koderzy beda je odmiennie interpretowaé (DiMaggio
2015). Podsumowujac te czes¢ wnioskdw, mozna powiedzie€, ze ryzyko zwig-
zane z jednokrotnym kodowaniem jest uzasadnione tylko w sytuacjach, gdy
spodziewac si¢ mozna niewielkiej liczby bledow (wedhug analiz ponizej 10%).
Sa to zatem z konieczno$ci zadania niewymagajace interpretacji i proste, tj. do-
tyczace niewielkiej liczby klas.
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Rekomendacje wbrew pozorom wcale nie sa tatwe do ustalenia. Wigcej da-
nych to zazwyczaj lepiej dziatajacy model. Tylko, czy ma to znaczenie, jesli mo-
del klasyfikuje niezgodnie z intencjg badaczy? Mniej danych to zazwyczaj gor-
sze wyniki dziatania, a wigc i w tym wypadku model takze bedzie klasyfikowac
dokumenty niezgodnie z pierwotnymi celami. Odpowiedzig moga by¢ rozwia-
zania posrednie, ktore pozwola z jednej strony w ramach tych samych $rodkéw
pozyskac wiecej danych treningowych niz w przypadku, gdy na jeden dokument
przypada co najmniej dwoch koderow, ale tez zachowac czes$¢ kontroli nad jako-
$cig bazy danych. Wérdd nich wymieni¢ mozna:

* Losowe zdublowanie cz¢sci przypadkow (np. 15-20%), ktore koduje ten
sam koder. Celem jest sprawdzenie, czy ta sama osoba koduje dane w spdj-
ny sposob, tj. weryfikacja umiejetnosci kodera i identyfikacja kodow spra-
wiajacych trudnosci.

* Losowe przypisanie okre§lonego odsetka tych samych przypadkow (np.
15-20%) do roznych koderéw, aby sprawdzié, jaki jest poziom zgodnos$ci
migdzy koderami. W ten sposob réwniez mozna zidentyfikowac btedy ko-
dowania, ktore mozna skorygowa¢ poprzez dodatkowe szkolenia. Ponadto
mozliwe jest takze ustalenie skali btedow. Przyktadowo jesli w wylosowa-
nym kontrolowanym zbiorze danych réznice obejmujg kilkadziesiagt pro-
cent, to jest to sygnal, ze algorytm, ktéry moze mimo wszystko osiagac
wysokie wskazniki ewaluacyjne, klasyfikuje niezgodnie z intencjami ba-
dacza.

* Weryfikowanie poprawnos$ci kodowania w bazie testowej. Wyniki wska-
zaty, ze statystyki ewaluacyjne modelu sg bardzo podobne niezaleznie od
tego, jak duzy jest odsetek niepoprawnych danych treningowych. W zwiaz-
ku z tym, ewentualne nieprawidtowos$ci w uczeniu si¢ modelu mogg zostac
dostrzezone jedynie, jesli wyniki modelu sg sprawdzane na zweryfikowa-
nej bazie testowej zakodowanej zgodnie z intencjami badaczy (por. tabela
2).

Analizy przeprowadzone w tym artykule posiadaja ograniczenia, o ktorych
nalezy wspomnie¢. Po pierwsze, zastosowany zostat tylko algorytm fastText.
Cho¢ wydaje sig, ze wnioski powinny by¢ podobne przy zastosowaniu innych
sieci neuronowych, to jednak skala r6znic ewaluacyjnych w zalezno$ci od od-
setka nieprawidlowych kodéw moze by¢ inna. Po drugie, kwestia tego, jaki jest
akceptowalny poziom nieprawidlowych kodow przy skomplikowanych klasyfi-
kacjach nie zostata jednoznacznie empirycznie ustalona, a jedynie wywniosko-
wana na podstawie wynikéw analizy regresji liniowej i wizualizacji dostepnych
danych. Weryfikacja empiryczna wymagataby prawdopodobnie przynajmniej
dwukrotnie wigkszej liczby danych treningowych.
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Aneks

Wykres Al. Roznica migdzy miarg F1 na zweryfikowanym i niezweryfikowanych
zbiorze danych treningowych. Uczenie pasywne

Klasyfikator tematéw
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