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Streszczenie

Technologia Big Data daje mozliwo$¢ analizowania w tym samym czasie ogromnej ilo$ci wpi-
sow internetowych pod katem wystepujacych stow i zwrotdw. Odpowiedni dobor stow kluczowych
moze pozwoli¢ na uzyskanie wynikow podobnych do badan ankietowych, ale na duzo wigksza
skale, niz jest to zazwyczaj mozliwe. Teoria analizy transakcyjnej umozliwia stworzenie zestawu
wypowiedzi, zwrotow czy zachowan, ktorych wystepowanie pozwala na stworzenie portretu psy-
chologicznego uzytkownika Internetu. Niniejszy artykut pokazuje probg wykorzystania jezyka ana-
lizy transakcyjnej w badaniu portali spoteczno$ciowych.

Stowa kluczowe: analiza transakcyjna, big data, struktura osobowosci, media spotecznosciowe.

Wprowadzenie

Gwaltowny rozwdj technologii informacyjnych sprawia, ze cztowiek coraz
wigcej czasu spedza w obszarze $wiata wirtualnego, tzw. cyberprzestrzeni. Ta
nowa rzeczywisto$¢ wbrew swojej nazwie staje si¢ coraz bardziej realna. Pozna-
jemy w niej nowe osoby, nawigzujemy relacje interpersonalne, prowadzimy dzia-
falno$¢ gospodarcza 1 wiele innych form aktywnosci, ktore zazwyczaj nie koncza
sie¢ w $wiecie wirtualnym, lecz przenikajg si¢ ze §wiatem realnym. Nowa rzeczy-
wisto$¢ spoleczna otwiera nowe perspektywy dla badaczy. Pierwsze badania do-
tyczace Internetu zazwyczaj koncentrowaly si¢ na sposobie jego uzytkowania
1 tym, jak przenosi si¢ to na realne zycie. W miarg zacierania si¢ granic mi¢dzy
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dwoma §wiatami coraz wickszg uwage badaczy przykuwaly specyficzne dla In-
ternetu relacje czy sposoby wyrazania emocji. Wraz z rozwojem technologii po-
jawita si¢ nowa forma badania Internetu, nazywana Big Data. Zazwyczaj wyko-
rzystywana jest do badan marketingowych, mozna tez jej jednak uzy¢ do klasycz-
nych badan spotecznych. Niniejszy artykul jest proba pokazania, w jaki sposob
mozna prowadzi¢ takie badania i jak potaczy¢ je z analizg transakcyjna.

Upowszechnienie Internetu i analiza Big Data

Coraz popularniejsze pojgcie Big Data wigze si¢ z aktualng technologia
i mozliwo$ciami biezacego analizowania przeptywu informacji w Internecie.
Mozliwos$¢ analizowania ogromnych zbioréw danych byta poczatkowa wykorzy-
stywana do badan marketingowych. W miare rozwoju i upowszechniania techno-
logii okazato si¢, ze moze by¢ tez przydatna w innych obszarach. ,,Niewatpliwie
mamy do czynienia ze zjawiskiem spolecznym — rosngcym zainteresowaniem
Big Data, czymkolwiek fo jest” (Zulicki, 2017, s. 176) . Czym wiec jest Big Data?

Wielo$¢ danych wytworzonych przez ludzi od poczatku czasu do 2003 roku jest szaco-
wana na ok. 5 mld gigabajtow. Jesli przechowuje si¢ dane, zapisujac je na dyskach, to
mozna tymi dyskami wypeti¢ cate boisko do pitki noznej. Taka samg ilo$¢ danych two-
rzono co kazde dwa dni w 2011 roku oraz w kazde dziesi¢¢ minut w roku 2013. Wskaznik
ten wcigz ogromnie ro$nie, na co dowodem jest to, ze 90% danych na $swiecie wygenero-
wanych zostato w ciggu ostatnich kilku lat. Ten ogromny boom danych doczekat si¢ okre-
$lenia — Big Data [...] stosuje si¢ do danych, ktére nie mogg by¢ przetwarzane lub anali-
zowane przy uzyciu tradycyjnych metod, procesow i narzedzi (Janczyk, 2016, s. 101).

Nazwa sugeruje, ze kluczowym elementem tej formy badan jest ogromna
liczba informacji, jest to jednak tylko czubek gory lodowej. Najwazniejszg rzecza
jest poszukiwanie zwigzku pomigdzy informacjami, i to, w jaki sposob jedne
wplywaja na inne.

Co do samych danych, chodzi nie tylko o ich ilo$¢ czy wielko$¢, ale takze charakter, ro-
zumiany jako stopien ustrukturyzowania. Wpisy, np. na portalu spotecznosciowym, sa
przeciez tekstami pisanymi swobodnie przez jego uzytkownikéw, wige takie dane rdznia
si¢ diametralnie od zapisow w bazie transakcji wykonanych kartg kredytowa czy reje-
strow pomiarow temperatury i cisnienia w silniku samochodu. [...] Pierwsze z wymienio-
nych rodzajow danych sa nieustrukturyzowane, a dwa kolejne — ustrukturyzowane. Cha-
rakter danych nieustrukturyzowanych maja wigc te, bedace generowanym przez ludzi za-
pisem ich doswiadczen (jak teksty, fotografie, filmy). Ustrukturyzowane sa dane pocho-
dzace z zapisow zachowania ludzi czy innych obiektow (transakcje, kliknigcia, ,,polubie-
nia”, logowania itp.) [...] sa to zazwyczaj dane zbierane w celach innych niz analiza da-
nych i zdobycie informacji/wiedzy (Zulicki, 2017, s. 181-182).

To, co gtownie definiuje Big Data, to: ilos¢ danych, ich réoznorodno$¢ oraz
szybkos¢ dostepu (Janczyk, 2016, s. 102; Zulicki, 2017, s. 177). Wagg analiz Big
Data mozna zobaczy¢ na przyktadzie firmy Amazon i sprzedazy ksigzek. Wyda-
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watoby sie, ze najlepsza forma sprzedazy jest oferowanie czytelnikowi jak naj-
lepszych pozycji, takich, ktére polecane sa przez krytykdw literackich czy profe-
sjonalnych recenzentéw. Okazato si¢ jednak, ze po przyjeciu takiej formuty
sprzedaz nie znajdowala si¢ na oczekiwanym poziomie.

Postanowiono zmieni¢ podejscie.

Nie stawiano hipotez, tylko badano relacje statystyczne pomiedzy wszystkimi ksigzkami,
niejako wbrew zdrowemu rozsadkowi i intuicji, nie przejmujac si¢ autorem, trescig czy
gatunkiem literackim pozycji. Uzyskany algorytm dziatal w czasie rzeczywistym, wy-
Swietlajac klientowi rekomendacje na stronie internetowej sklepu. Okazato si¢ to metoda
generujaca sprzedaz wielokrotnie wigksza niz recenzje krytykow. Kalkulacja kosztow do-
prowadzita do decyzji o zwolnieniu wszystkich recenzentow i przejsciu w calosci na re-
komendacje na podstawie badania danych (Zulicki, 2017, s. 185).

Mozna powiedzie¢, ze dzigki tej formie analizy mozemy odkry¢ nowe
zwiazki i nowe zalezno$ci pomiedzy badanymi zmiennymi.

Podejscie Big Data i eksploracja danych (data mining) nie uprawnia do uogélniania wy-

nikow w sensie ekstrapolacji z proby na populacje czy formutowania teorii. Nie jest to

jednak celem w tym podej$ciu. Zasada pracy na petlnych zbiorach danych N = all zaktada,

7e analizujemy wszystkie dostepne dane i za ich pomoca tworzymy dziatajacy model (Zu-
licki, 2017, s. 188).

Oczywiscie zalozenie, ze badamy wszystkie przypadki, jest duzym uprosz-
czeniem, mamy bowiem do czynienia tylko z osobami, ktore wypowiedziaty si¢
na dany temat. Wigze si¢ to ze sposobem zbierania informacji. Oprogramowanie
poszukuje stéw kluczowych oraz stow powigzanych ze stowami kluczowymi.
Wiasciwe zaprogramowanie wyszukiwania jest tym, co decyduje o jakosci badan
Big Data. Wystarczy niewtasciwie zaprogramowac kryteria wyszukiwania, aby
uzyska¢ dane fragmentaryczne i nieoddajace istoty rzeczy. Warto o tym pamig-
ta¢, poniewaz Big Data stato si¢ ostatnio specyficznym stowem kluczem. Wydaje
sie, ze skoro mozemy badac¢ tak ogromng populacje, to badania sg bardziej obiek-
tywne niz klasyczne badania ankietowe.

W czasach kryzysu, komercyjne dyskursy stajg si¢ bardziej istotne w debatach nt. eduka-
cji. Tak wiec, w pewnych kregach Big Data jest coraz bardziej promowana jako forma
modyfikacji technicznej dla badan edukacyjnych i zastosowan w procesach ksztatcenia
(Janczyk, 2016, s. 106).

Bez odpowiedniego przygotowania nie mozemy oczywiscie liczy¢ na to, ze
zastosowanie nowej technologii pozwoli nam uzyska¢ pozadang wiedze.

Big Data w badaniach spolecznych
Od poczatku $wiata technologia byta kluczowym elementem cywilizacji

ludzkiej. Poczawszy od prymitywnych narzedzi, a na zaawansowanej technologii
konczac, dawata ludziom mozliwo$¢ przezycia i coraz wygodnigjsze zycie.
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Dzigki technologii ludzko$¢ wyszta z jaskini i zdobyta przyczétek kosmosu. Po-
step cywilizacyjny zmieniat reguly zZycia spotecznego na wielu réznych plaszczy-
znach. Trudno si¢ spieraC, ktore wynalazki byly najwazniejsze. Koreanski eko-
nomista Ha-Joon Chang twierdzi ze najwazniejszym wynalazkiem dwudziestego
wieku byta pralka (Sosnowska, 2018, http://wyborcza.pl, ) w wigkszy sposob niz
inne odkrycia zmienita jako$¢ zycia codziennego ludzi. Dla Marshalla McLuhana
z pewnos$cia najwazniejszymi wynalazkami byly te, ktore sa zwigzane z techno-
logia komunikowania si¢. Jego koncepcja determinizmu technologicznego poka-
zuje, ze zmiana dominujgcego sposobu komunikacji zmienia ludzi i ksztattuje ich
rzeczywistos¢ spoteczng. Tezy McLuhana mowiace o tym, w jaki sposob nasze
narze¢dzia nas ksztattuja, oraz o tym, w jaki sposob srodek, tak naprawde, staje
si¢ przekazem, pokazuja znaczenie procesu komunikacji i tego, jak wptywaja na
cato$¢ cywilizacji.
Pi$miennos¢ tworzy o wiele prostszych ludzi, anizeli ci, ktorzy ksztaltuja si¢ w ztozonej
sieci zwyktych spoteczenstw plemiennych, opartych na kulturze méwionej. Albowiem
fragmentaryczny cztowiek tworzy jednolity $wiat zachodni, podczas gdy spoteczenstwa
oparte na kulturze mowionej sktadaja si¢ z ludzi, ktdrych rdéznicuja nie specjalistyczne
umiej¢tnosei badz widoczne znamiona, lecz ich wyjatkowe konfiguracje emocjonalne.
Wewnetrzny $wiat takiego cztowieka jest plataning ztozonych emocji i uczué, ktore prak-
tyczny cztowiek Zachodu wykorzenit dawno temu lub sthumit w sobie w imi¢ skuteczno-
$ci i wygody. Najblizsza perspektywa piSmiennego pokawatkowanego mieszkanca §wiata
zachodniego, stykajacego si¢ we wilasnej kulturze z elektryczng implozja, jest jego zde-
cydowana i szybka transformacja w cztowieka o ztozonej i glgbokiej strukturze, emocjo-

nalnie $wiadomego swej catkowitej wspotzaleznosci od reszty ludzkiej spotecznosci
(McLuhan, 2001, s. 252).

Przejscie pomiedzy epokami, ktére opisywal McLuhan, wskazuje, iz zmiana
sposobu komunikowania si¢ wplywa tez na zmiang osobowosci cztowieka, ktory
jest immanentng czg$cig tego procesu.

Przejscie pomiedzy poszczegdlnymi etapami okre$lajg pewne rewolucyjne
ery w zyciu ludzkos$ci. Sposrod wszystkich opisanych przez McLuhana wydaje
si¢, ze najwazniejsze bedzie przejscie do epoki komunikacji elektronicznej, ktore
zaowocowato stworzeniem czego$, co zostato nazwane globalng wioska, oraz
pewna specyficzng zmiang obyczajowosci 1 podej$cia do zycia. Cztowiek epoki
elektronicznej czuje si¢ w cyberprzestrzeni rownie pewnie jak w realnym zyciu,
a czesto nawet lepiej. Oznacza to, ze wielu internautom duzo tatwiej dbaé o dobre
relacje w Internecie niz np. w szkole czy miejscu pracy.

Trudno jednoznacznie okresli¢, czy stworzenie pierwszych serwiséw spo-
tecznos$ciowych doprowadzito do tworzenia si¢ spotecznosci internetowych, czy
tez zmiana podejscia do Internetu doprowadzita do zainteresowania portalami
pozwalajacymi na wymiang relacji. Niezaleznie od tego, co byto przyczyna, a co
skutkiem, mozemy w chwili obecnej zobaczyé, ze wicelkie portale spoteczno-
$ciowe niemal zawlaszczyly przeptyw informacji w sieci.
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Jeszcze przed wspotczesnymi mozliwosciami analizy danych w czasie rzeczywistym
zwracano uwage na korzysci z eksploracji danych pochodzacych z Internetu, wowczas
z wykorzystaniem technologii hurtowni danych (Wieczorkowski, 2015, s. 345).

Nowe technologie pozwalaja na bardziej efektywne wykorzystanie informacji.

Big data to pobieranie, przetwarzanie, analizowanie i wizualizacja danych. Firmy pobie-
raja legalnie informacje z réznych Zrodel, pordwnuja je, analizuja, a nastgpnie wyciagaja
wnioski. Na koncu powstaje produkt finalny: obraz sytuacji badz tez cztowieka, ktory
pomaga firmom oraz instytucjom w ich dziatalnosci. Jest to zatem caty proces polegajacy
na pewnym wykorzystaniu danych. Bledne jest twierdzenie, Ze jest to proces gromadzenia
czy pobierania danych (Falkiewicz, Maj, 2017, s. 156).

Mozna zaryzykowac stwierdzenie, iz tego typu badania sg bardziej zblizone
do obserwacji uczestniczacej niz badania ankietowe. Obserwujemy jednak nie
pojedyncze osoby, tylko praktycznie catg przestrzen Internetu — klasyczne tech-
niki badawcze przestaja by¢ pod tym wzgledem wystarczajace:

[...] w latach czterdziestych XX wieku, az do lat dziewigc¢dziesiatych, badacze surveyowi
byli wlasciwie jedynymi, dostarczajacymi informacji o populacjach ludzi. Rolg t¢ zaczgty
przejmowac poczatkowo badania marketingowe, pdzniej zwrocono uwagg na dane trans-
akcyjne gromadzone przez firmy. Obecnie do glosu doszly analizy wielkich zbioréw da-
nych z ré6znych zrédet, czyli tytutowe Big Data. Badania surveyowe autorzy postrzegaja
jako metode/technike osadzong w kontekscie historycznym (Zulicki, 2017, s. 187).

Zmienia si¢ nie tylko podejscie do technik badawczych, ale i do definiowania
badanej zbiorowosci. Przyktadem moga by¢ badania Twittera.

Serwis spolecznos$ciowy Twitter zyskat szczego6lne zainteresowanie naukowcow spotecz-
nych co najmniej z dwoch powodow. Po pierwsze, stanowi on fenomen spoteczny, wpty-
wajac na praktyki komunikacyjne oraz sposoby organizowania si¢ ludzi. Po drugie, Twit-
ter to repozytorium ustrukturyzowanych danych, ktére moga zosta¢ wykorzystane w celu
badania zjawisk zwigzanych lub niezwigzanych bezposrednio ze spolecznym oddziaty-
waniem tego medium (Rodak, 2017, s. 209).

Dzigki publicznemu charakterowi wiadomosci i mozliwo$ci obserwowania wybranych
kont, Twitter stat si¢ przestrzenia btyskawicznego rozprzestrzeniania si¢ informacji i opi-
nii, dostarczajaca pozywki tradycyjnym mediom i kulturze popularnej. Z kolei hasztag
umozliwil podpinanie publicznych wiadomosci pod szersze kanaty konwersacyjne. W ten
sposoOb Twitter stat si¢ punktem weztowym interakcji i samoorganizacji ruchow spotecz-
nych, wspolnot profesjonalistow czy oddolnych inicjatyw majacych na celu zarzadzanie
kryzysowe. Migdzy innymi z tych powoddéw Twitter traktowany jest jako fenomen spo-
leczny, a zatem potencjalny obiekt zainteresowania socjologii (Rodak, 2017, s. 211).

Nowe technologie pozwalajg na zupehie inne podejscie do badan, wyzna-
czajg tez nowe obszary naukowej eksploracji. ,,Przyktadem zastosowania text mi-
ning w badaniach spotecznych jest stworzenie kontekstualnego wykrywacza sar-
kazmu — modelu zbudowanego na podstawie wpisow na Twitterze” (Zulicki,
2017, s. 191). Wykrywacz sarkazmu mozna potraktowac¢ jako ciekawostke, od-
daje jednak istote rzeczy. Mozemy bowiem poszukiwaé w Internecie specyficz-
nych fraz, zwrotéw czy zdan — podobnie jak w badaniach etnograficznych czy
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biograficznych. Jest to tez specyficzny zamiennik dla badan ankietowych czy ob-
serwacji — zamiast zadawac respondentom pytania, mozemy szuka¢ odpowiedzi
na takie same lub podobne, ktore juz ktos kiedys zadat w Internecie.

Wykorzystanie analizy transakcyjnej w badaniu przestrzeni
Internetu

W przypadku badan ankietowych oczekujemy, iz cztonkowie danej grupy od-
powiedza na zadane przez nas pytania. Zupekie inaczej zbudowana jest logika
badan Big Data. Oprogramowanie wyszukuje stowa kluczowe, np. nazwisko po-
lityka, oraz stowa, ktére sg powigzane z badanym zjawiskiem, np. pozytywne
albo negatywne okreslenia. Mozemy wyznaczy¢ ich zakres semantyczny, czyli
to, jak daleko moga wykracza¢ znaczeniem od stowa kluczowego, co pozwala
wyeliminowac nietrafione informacje. Przyktadowo, zwrot ,,gra psychologiczna”
bedzie wyszukiwany tylko wtedy, kiedy stowo ,,gra” i stowo ,,psychologiczna”
bede obok siebie, oprogramowanie pominie natomiast te zapisy w Internecie,
gdzie bedg od siebie oddalone.

Oprogramowanie na podstawie podawanych imion oraz struktur gramatycz-
nych okresla pte¢ osoby badanej. Dodatkowo wystepowanie w zdaniu okreslo-
nych zwrotéw pozwala okresli¢ tzw. sentyment, czyli to, czy dane zdanie ma
charakter pozytywny, czy negatywny. Jak mozna si¢ zorientowac, jedne z pierw-
szych badan typu Big Data dotyczyly preferencji politycznych. Mozna byto na
probie milionow internautow okresli¢, ktory polityk wspotwystepuje z pozytyw-
nymi lub negatywnymi wypowiedziami, tym samym przewidywa¢ mniej lub bar-
dziej trafnie preferencje wyborcze. Oczywiscie wszystko dziata w obie strony.
Politycy na bazie swoich analiz moga modyfikowa¢ wypowiedzi, tym samym
dopasowywac si¢ do preferencji wyborczych (Walkow, 2018, https://businessin-
sider.com.pl). Opisana specyfika poszukiwania informacji w Internecie wydaje
si¢ idealnie pasowac¢ do teorii analizy transakcyjnej, niektore jej elementy zostang
wykorzystane do analizy medidw spotecznosciowych.

W pierwszej kolejno$ci mozna wykorzysta¢ jedng z najbardziej rozpoznawal-
nych czesci teorii, jaka jest analiza strukturalna. Eric Berne zatozyl, ze osobo-
wos$¢ cztowieka podzielona jest na trzy stany ja. Ja-Rodzic, czyli stan norma-
tywny, Ja-Dorosly — stan zajmujacy si¢ realnym kontaktowaniem z rzeczywisto-
$cig, oraz Ja-Dziecko — stan emocjonalny bedacy odpowiednikiem naszych dzie-
cigcych emocji i przezy¢. Mozemy kontaktowac si¢ z otoczeniem na trzy rozne
sposoby, uzywajgc charakterystycznych dla nich stow, zwrotow potaczonych
z okreslonym tadunkiem emocjonalnym

Jesli piszemy, ze co$ ,,nalezy zrobi¢”, ,,powinno si¢ zrobi¢”, najprawdopo-
dobniej mamy do czynienia ze stanem Ja-Rodzic. Gdy piszemy, ze ,,chcemy”,
,pragniemy”, ,.boimy si¢” czy musimy, najprawdopodobniej mamy do czynienia
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ze stanem Ja-Dziecko. Jezyk opisowy, zdawanie relacji czy zadawanie rzeczo-
wych pytan zazwyczaj towarzysza dziataniu z poziomu stanu Ja-Dorosty.

Kolejnym waznym obszarem analizy transakcyjnej jest analiza postaw zycio-
wych. Postawy zyciowe opisywane w analizie transakcyjnej majg dwa punkty
skrajne: poczucie, ze ja jestem OK i inni sg OK, oraz poczucie, ze ja jestem nie-
OK i inni s3 nie-OK. Gdy kto$ pisze, ze ma racje, najprawdopodobniej czuje si¢
OK. Jesli ktos pisze, ze inni nie maja racji, to mysli, ze to oni sg nie-OK. Podobnie
jak analiza strukturalna, ten dziat teorii pozwala na przyporzadkowanie do danej
postawy okreslonych zwrotow. Przyktadowo uzywanie zwrotow typu: ,,ciggle mi
to robig” sugeruje, Ze mamy poczucie, iz inni sg wobec nas nie-OK.

Do proby wykorzystania teorii analizy transakcyjnej w badaniach Big Data
zostat uzyty portal Monitori (aktualnie Unamo po potaczeniu z narzedziem Posi-
tionly (https://www.monitori.pl/) —narzedzie do monitorowania mediéw spolecz-
no$ciowych gtownie pod katem biznesowym, ale posiadajace mozliwos$ci wyko-
rzystania w badaniach spotecznych.

Pierwsza proba badawcza polegata na wyszukiwaniu w mediach spoteczno-
sciowych zwrotow ,,mam racj¢” i ,,niec masz racji”’. Wybor narzedzia Moni-
tori/Unamo wynikat z dwdch podstawowych kryteriow: pierwsze to mozliwosé¢
monitorowania zastanych wypowiedzi, w opisywanym przypadku — wypowiedzi
z ostatniego miesigca. Drugie to mozliwo$¢ poszukiwania réznych form grama-
tycznych wypowiedzi, co pozwala na uzyskiwanie trafniejszych wynikow, jesli
idzie o badania spoteczne. Prezentowane w tekscie grafiki zostaty wygenerowane
przez oprogramowanie Unamo.

Bardzo charakterystyczne dla Big Data narzedzie to tak zwana chmura stow
lub tagéw. Oprogramowanie pokazuje, ktore stowa najczesciej pojawiaja si¢
w okolicy stowa przez nas poszukiwanego. Chmura tagoéw jest tak skonstruo-
wana, ze stowa najczgsciej si¢ pojawiajace majg graficzng reprezentacje w po-
staci duzych grubych liter, a stowa pojawiajace si¢ rzadziej sg naturalnie mniejsze
i stabiej widoczne. Ponizej przedstawione bedg chmury tagéw dla zwrotow ,,mam
racj¢” i ,,nie masz racji”’. Analizowane byly takie serwisy spotecznosciowe, jak:
Facebook, Twitter, Youtube, Instagram, blogi, fora, spotecznosci (inne), portale
i serwisy (pod katem komentarzy).

Mozna zwrdci¢ uwagg na to, iz w przedstawionej na rysunku 1. chmurze stow
mocno zaakcentowane jest stowo ,,zawsze”. Oznacza to, iz przekonanie o wlasnej
racji faczy si¢ ze stosowaniem wielkich kwantyfikatorow, co z kolei moze suge-
rowa¢ brak krytycznego podejscia do tematu.

Porownujac rysunki 1 i 2, mozemy zobaczy¢ jako$ciowa roznice pomigdzy
tym, jak uktadajg si¢ stowa w chmurach tagow. Uktad stow jest wazny podczas
programowania haset kluczowych, pozwala tak zmodyfikowac zapytanie, aby
uzyska¢ adekwatne wyniki. Na etapie poczatkowym analizy chmura stow po-
zwala okresli¢ tadunek emocjonalny wypowiedzi. Wielko$¢ wyrazow obrazuje
czestos$¢ wystepowania okreslonych zwrotow, czyli im bardziej rozproszona, tym
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bardziej réznorodne wypowiedzi, im mniej ztozona — tym wigksza schematycz-
no$¢ wypowiedzi. Rozne chmury stéw (na poziomie graficznym) sugerujg istnie-
nie r6znych retoryk wypowiedzi. Zawarto$¢ znaczeniowa chmury stow pokazuje
dominujaca tematyke. Pozwala to na generowanie okreslonych kategorii 0gol-
nych i porzadkowanie poszukiwan, az do znalezienia dominujacego trendu.

Chmura stow
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Rysunek 1
Chmura skow — mam racje. Zrédto: badania whasne 2018 .
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Rysunek 2
Chmura skow — nie masz racji. Zrodto: badania whasne 2018 .

Podstawowa analiza pozwala zobaczy¢, jak wyglada podziat wypowiedzi ze
wzgledu na pte¢, oraz to, ktore media spotecznosciowy postuzyty internautom do
wypowiedzi.
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Mam racje — podziat na pte¢. Zrodto: badania whasne 2018 .
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Wypowiedzi w podziale na zrédta
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Mam racje — podziat na zrodta. Zrodto: badania whasne 2018 r.
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Zrédta wypowiedzi z podziatem sentymentu

Facebook Facebook I, ~o7
Twitter - a67 Twitter _ 139
Spotecznosci | 17 Spotecznosci ‘ 1
Youtube [ 342 Youtube - a9
Instagram _ 809 Instagram - 34
Blogi ‘ 15 Blogi ‘ 0
Inne | 0 Inne ‘ 0
Fora l 83 Fora - 30
Portale | 6 Portale ‘ 0
0 500 1000 1500 2000 25... 0 50 100 150 200 250
@ Pozytywne @ Negatywne
Wykres 3

Mam racje — sentyment wypowiedzi. Zrodto: badania wtasne 2018 .

Sentyment pokazuje wydzwigk emocjonalny wypowiedzi, ktory wykorzy-
stane oprogramowanie klasyfikuje jako pozytywne, negatywne badz neutralne.
Analiza sentymentu w prosty sposob pozwala na okreslenie nastawienia do da-
nego tematu, np. badajac opini¢ na temat jakiego$ zjawiska spotecznego, opro-
gramowanie pozwala dotrze¢ do konkretnych wypowiedzi, co jest potrzebne przy
szczegdtowej analizie zjawiska.
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Zrédta wypowiedzi z podziatem na pteé

Kobiety Mezczyzni
Facebook Facebook [ 1 oc3
Twitter [l 281 Twitter [ 377
Spotecznosci | 5 Spotecznosci 11
Youtube || 113 Youtube [l 252
Instagram - 940 Instagram - 293
Blogi 0 Blogi |1
Inne | 0 Inne | 0
Fora I 123 Fora 9
Portale | 0 Portale | 0
0 2k 4k 6k 0 500 1000 1500 2000 25...
@ Liczba wynikow @ Liczba wynikow

Wykres 4
Mam racje — pteé i zrodta. Zrodto: badania whasne 2018 1.

Zwrot ,,mam racj¢” pojawil si¢ w mediach spotecznosciowych przez badany
miesigc prawie dziesig¢ tysiecy razy. W przypadku stalego monitorowania da-
nego zjawiska jesteSmy w stanie zebra¢ wielokrotnie wigcej obserwacji. Liczeb-
nosci w poszczeg6lnych zakresach moga sie roznic¢, poniewaz analiza obejmuje
rozne aspekty. Wypowiedzi, w ktorych udato si¢ okresli¢ sentyment, jest to okoto
3700, w prawie wszystkich wypowiedziach udato si¢ okresli¢ plec.
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Nie masz racji — podziat na pte¢. Zrodto: badania whasne 2018 r.
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Nie masz racji — zrodta. Zrodto: badania wiasne 2018 r.
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Zrédta wypowiedzi z podziatem na pteé
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Nie masz racji — pte¢ i zrodha. Zrédto: badania wiasne 2018 r.
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Poréwnanie: mam racjg - nie masz racji

Liczba wypowiedzi

800

600

400

200

0
8 B 8% 8 8 8 2 2 8 8 8 & 8 S 8 835 =5 e 2 3= B8 2R3 2R
8 B P P B P § = = = = & S B & & & & & R & & s & X & X & & o= o
g 8888882888288 828182182818182%818188 2818181818218 218282388
@ © © © © © © © © © © © © ©0 © © © © © ©0 © © ©0 © © © © © ©0 o0 o o0 o
~O— mam racjg =0~ nie masz racji @ unamo

Wykres 9

Poréwnanie haset. Zrodto: badania wiasne 2018 r.
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Jak mozna si¢ byto spodziewaé, najpopularniejszym medium spoteczno$ciowym
jest w chwili obecnej Facebook, w tym serwisie odnotowano najwickszy przeptyw
informacji, tzn. wypowiedzi, komentarzy czy udostepnien okre§lonych tresci. Dla
wypowiedzi ,,mam racj¢” mozna zobaczy¢ wyrazng preferencj¢ zwigzang z plcia,
w swoich wypowiedziach kobiety uzyly go prawie siedem tysiecy razy, a me¢zczyzni
niecale trzy tysiace. Kobiety ,,miaty racje” gtownie na Facebooku i na Instagramie.
Z kolei mezczyzni ,,mieli racje” cze$ciej niz kobiety — na Twitterze i na YouTube.
Wydaje si¢ to pokazywac, iz okreslone portale spotecznosciowe maja swoja we-
wnetrzng psychologie. W przypadku zwrotu ,,nie masz racji” na Facebooku domino-
wali mg¢zczyzni, podobnie na Twitterze i podobnie na YouTube. Ustalanie pozycji
zyciowej przez podkreslenie swojej racji wydaje si¢ wedtug badan by¢ bardziej do-
meng kobiet. Z kolei ustalanie swojej pozycji zyciowej przez podkreslenie btedu dru-
giej osoby jest bardziej charakterystyczne dla mezczyzn.

Strukturalna analiza osobowosSci

Aby dokona¢ analizy strukturalnej, w oparciu o literature przedmiotu wy-
brano stowa charakterystyczne dla poszczegélnych stanow Ja (Pierzchata, 2013,
s. 175-180, 354-357; Leski, 2016, 63—71, 115-123). Dla stanu Ja-Rodzic byty to
hasta kluczowe, takie jak: nalezy, powinno sie i jestem przekonana/ny. Dla stanu
Ja-Dorosty byly to stowa kluczowe: mysle, rozumiem 1 zastanawiam sie. Dla
stanu Ja-Dziecko byly to stowa kluczowe: chce, czuje i lubie. Ponizej przedsta-
wione sg chmury stow dla stanéw Ja. W przypadku badan ankietowych, respon-
denci majg bardziej ztozone wybory, jednak stuzg one w duzej mierze do ukrycia
intencji badan i tym samym uniknigcia szukania ,,wlasciwych” odpowiedzi.
W badaniu zawarto$ci mediow spotecznosciowych problem ten raczej nie wyste-
puje. Jesli juz, to wystepuje raczej odwrotne zjawisko, gdzie piszacy za mato
przejmuja si¢ oczekiwaniami rozméwcoéw. Podobnie jak poprzednio mozna
przedstawi¢ chmury stow dla poszczeg6lnych stanow Ja.
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Rysunek 3
Chmura stéw — Ja-Rodzic. Zrédto: badania wiasne 2018 r.
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Rysunek 4
Chmura stéw — Ja-Dorosty. Zrédto: badania wiasne 2018 r.
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Rysunek 5

Chmura stow — Ja-Dziecko. Zrédlo: badania wlasne 2018 .

W analizie wizualnej chmury slow interesujaca wydaje si¢ zar6wno czgstosc
stow wyszukiwanych, jak i tych, ktore wynikajg z kontekstu, niekoniecznie ocze-
kiwanych przez badacza. Wazne jest to, czy stowo poszukiwane jest wyraznie
podkreslone (co oznacza, ze wystgpuje czesciej niz inne zwroty), czy tez stabigj
zarysowane niz inne stowa. Jak juz wezesniej wspomniano, analiza chmury stow
pozwala na doprecyzowanie stow kluczowych. Réznorodnos¢ przedstawionych
powyzej chmur st6w moze sugerowac, iz zwroty oznaczajace dane stany Ja po-

jawiajg si¢ w trzech réznych typach wypowiedzi i dyskusji internetowych.
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Porownanie stanow Ja. Zro
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W ciggu miesigca obserwacji, wypowiedzi dotyczace stanéw Ja pojawity si¢
sporo ponad dwa miliony razy. To ogromna liczba wypowiedzi, ich analiza bez
odpowiedniego oprogramowania jest praktycznie niemozliwa.

Tabela 1
Porownanie stanow Ja i zrodet

Spo-

Razem | Facebook | Twitter 1eczno- YouTube Zs;g Blogi | Inne | Fora | Portale
Sci
Rodzic [1448 198| 955288 | 84749 | 6969 | 125144 | 202558 | 23832 | 25 5265 | 44368
Dorosty | 1484769 | 724497 | 226833 | 12925 | 147627 | 292563 | 26905 | 40 | 18030 | 35349
Dziecko | 856542 | 444937 | 102490 | 11485 |1 01 828 | 154565 | 15240 | 34 9556 | 16407

2341311 | 2124722 | 414072 | 31379 | 272771 | 649686 | 65977 | 99 | 32851 | 96124

Zrodto: badania wlasne 2018 1.

W tej ogromne;j ilo$ci wypowiedzi, stan Ja-Dziecko, czyli wypowiedzi zwia-
zane ze stowami cheg, czuje 1 lubig, pojawiaja wyraznie rzadziej. Panujace prze-
konanie, ze Internet jest miejscem wypowiedzi emocjonalnych, wydaje sig tutaj
nie potwierdzaé. Oczywiscie moze tak byé, ze emocj¢ bardziej wyrazajg si¢
w ,,lajkowaniu”, czy klikaniu tego, co nam si¢ podoba. Sprawdzenie tego wyma-
gac bedzie bardziej ztozonej procedury badawczej.

LOHHHHH}
OHHHHY
RLLLLY
700000 | Fa;ehook
m Twitter
BOHHHM} Spotecznosci
[
5 YouTube
M [nstagram
AHHHHD Btogi
Hnne
SOHHH Fora
2K H Portale
LHHHHY
L
Rodzic Dorosty Dziecko
Wykres 11

Pordwnanie stanow Ja i zrodel. Zrédlo: badania wiasne 2018 .
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Mozna zauwazy¢, ze stan Ja-Rodzic dominuje na Facebooku, natomiast stan
Ja-Dorosty dominuje na Twitterze (proporcjonalnie najwigcej obserwacji) i na
Instagramie, co jest o tyle dziwne, iz ten drugi serwis kojarzy si¢ gtownie ze
strong wizualng. Po glgbszej analizie okazalo si¢, ze wiele wypowiedzi ma cha-
rakter techniczny, odnosi si¢ do technik fotograficznych i rzeczowych komenta-
rzy pod zdjgciami, co thumaczy wskazane roznice.

Jako dalszy przyktad postuzy potaczenie okreslen identyfikujacych stany Ja
z jakim$ tematem, ktory moze prowokowac do dyskusji. Dla potrzeb badania
sprawdzono kilka mniej lub bardziej kontrowersyjnych haset — objetos¢ publika-
cji nie pozwala na prezentacje wszystkich. Wybor padt na hasto ,,marihuana”, jako
prowokujace do dyskus;ji i takie, ktore powinno pozwoli¢ na polaryzacj¢ wypowie-
dzi. Ponizej przedstawione sa chmury stéw dla poszczeg6lnych stanow Ja.

Chmura stéw
marihuana rodzic
Rejestracji kanadyjskiego
policja Wyda{ kiyjpwhach POKAZUJA

Medyczna nalezy sCannabf . .Spectrum

spotki

. zgod - ‘
e TYNEK 299G mM A FiUAN Yy Canna Sz2U Kac | jvieksza
dostepna N Leczniczych

i medycznej
Produkiéw marihuana ycznej

Urzad aptekach

@ unamo

MARIHUANE
uprawa

wprowadzenie

Rysunek 6
Chmura stoéw — Ja-Rodzic i marihuana. Zrédlo: badania wiasne 2018 .
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Rysunek 7
Chmura stéw — Ja-Dorosly i marihuana. Zrédto: badania wlasne 2018 r.
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Rysunek 8
Chmura stéw — Ja-Dziecko i marihuana. Zrodto: badania wiasne 2018 r.

Zageszczenie 1 wielkos$¢ stow w poszczegdlnych chmurach pokazuje, iz przy
stanie Ja-Dorosty nie wida¢ duzego wydzwigku emocjonalnego. Chmury dla sta-
néw Ja-Rodzic i Ja-Dziecko sg bardziej rozbudowane, sugeruja bardziej emocjo-
nalne dyskusje. Moze to by¢ tylko pierwsze wrazenie, ale najwickszy tadunek
emocjonalny wydaje si¢ towarzyszy¢ ostatniej chmurze — Ja-Dziecko.

Wigcej mozna zobaczy¢, pordéwnujac liczby wypowiedzi z podziatem na por-
tale spolecznosciowe oraz na ptec.

Zrédta wypowiedzi

@® Facebook 95.58% (627)
® Twitter 0.46% (3)
Spotecznosci 0.00% (0)
@ Youtube 2.74% (18)
® Instagram 1.07% (7)
’ Blogi 0.00% (0)
Fora 0.00% (0)
@ Portale 0.15% (1)

Wykres 12
Ja-Rodzic — dyskusja na temat marihuany — podziat na zrédta. Zrodto: badania whasne 2018 .
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Zrédta wypowiedzi

® Facebook 51.75% (59)
@ Twitter 5.26% (6)
Spotecznosci 2.63% (3)
@® Youtube 35.09% (40)
@® Instagram 3.51% (4)
@ Blogi 0.00% (0)
Fora 0.00% (0)
@ Portale 1.75% (2)

Wykres 13
Ja-Dorosty — dyskusja na temat marihuany — podziat na zrédta. Zrédto: badania whasne 2018 r.

Zrédta wypowiedzi

® Facebook 72.01% (795)
® Twitter 1.99% (22)
Spotecznosci 0.63% (7)
@® Youtube 18.66% (206)
@® Instagram 5.62% (62)
© Blogi 0.27% (3)
Fora 0.45% (5)
@ Portale 0.36% (4)

Wykres 14
Ja-Dziecko — dyskusja na temat marihuany — podziat na zrodta. Zrédo: badania whasne 2018 r.
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Wykres 15
Ja-Rodzic — dyskusja na temat marihuany — podziat na ple¢. Zrodto: badania wiasne 2018 r.

Zrédta wypowiedzi z podziatem na pteé¢

Kobiety Mezczyzni
Facebook | Facepook |G >
Twiter [ 2 Twiter [l 2
Spofecznosci | 0 Spotecznosci . 2
Youtube [N 3 Youtube [ 21
Instagram . 1 Instagram l 1
Blogi |0 Blogi |0
Inne | 0 Inne 0
Fora 0 Fora 0
Portale | 0 Portale | 0
0 25 5 75 10 125° 15 0 10 20 30 40
@ Liczba wynikéw @ Liczba wynikéw

Wykres 16
Ja-Dorosty — dyskusja na temat marihuany — podziat na pteé. Zrédto: badania wtasne 2018 r.
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Zrédta wypowiedzi z podziatem na pteé
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Wykres 17
Ja-Dziecko — dyskusja na temat marihuany — podziat na pte¢. Zrédto: badania whasne 2018 .

W przypadku potaczenia stowa kluczowego ,,marihuana” ze stowami opisu-
jacymi stany Ja, dominujg stany Ja-Rodzic i Ja-Dziecko. To co jednak najbardziej
rzuca si¢ w oczy, to roznice w zrodtach wypowiedzi. W przypadku stanu Ja-Ro-
dzic dominuje zdecydowanie Facebook. Niemal cata wymiana informacji od-
bywa si¢ na tym portalu, podziat na ple¢ jest nieco nietypowy — dominuja mez-
czyzni, chociaz roznica nie jest bardzo duza. Podobnie jest w przypadku stanu Ja-
Dziecko; oprocz Facebooka, jako istotne medium pojawia si¢ YouTube, nato-
miast jesli idzie o pte¢, dysproporcja jest ogromna. Praktycznie wszystkie wypo-
wiedzi dotycza mezczyzn. Stan Ja-Dorosty bardzo mocno odbiega liczebnoscia
wypowiedzi, sg one ponadto najbardziej zréznicowane.

Podsumowanie i wnioski

Przedstawione w artykule zestawienia wypowiedzi internetowych sg przykta-
dem wykorzystania jezyka analizy transakcyjnej w badaniach Internetu. Podjeto
probe analizy spotecznos$ci za pomocg technologii Big Data, ktora pozwala na
obserwowanie jednoczes$nie ogromnej liczby wypowiedzi, w zaleznosci od sytu-
acji mogg to by¢ nawet miliony postow czy wypowiedzi. Drugi kluczowy ele-
ment to mozliwo$¢ szukania okre$lonych fraz i konfiguracji fraz, co pozwala na
uzyskiwanie wynikow zblizonych do badan ankietowych lub do obserwacji
uczestniczace;j.
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Pierwsze, co mozna zaobserwowac, to zmieniajace si¢ wzory wypowiedzi
dotyczace ustalania pozycji zyciowej. Ustalanie pozycji zyciowej przez podkre-
slenie swojej racji wydaje si¢ — wedlug badan —bardziej by¢ domeng kobiet.
Z kolei ustalanie swojej pozycji zyciowej przez podkreslenie bledu drugiej osoby
jest bardziej charakterystyczne dla m¢zczyzn. Okazuje si¢, ze ma znaczenie portal,
z ktorego korzystamy. Albo jest tak, ze osoby o okreslonych cechach osobistych —
tutaj: o okreslonych stanach Ja — wybierajg aktywno$¢ na réznych portalach, albo
kazdy portal cechuja inne zasady, ktore wspieraja takie lub inne zachowania.

Przedstawiona technika badan pozwala $ledzi¢ okreslone tematy, mozna za-
obserwowac, ktore stany Ja sg bardziej aktywne w zaleznosci od kluczowego ele-
mentu dyskusji. Opisywany przyktad wypowiedzi na temat marihuany pokazuje,
iz praktycznie nie ma dyskusji na poziomie stanu Ja-Dorosty. Wypowiedzi maja
charakter albo normatywny, albo emocjonalny. Do$¢ ciekawa obserwacja wydaje
si¢ ogromna przewaga mezczyzn wypowiadajacych si¢ z pozycji stanu Ja-
-Dziecko, przy niewielkiej przewadze ptci meskiej dla stanu Ja-Rodzic. Moze to
przeczy¢ powszechnemu przekonaniu o tym, ze m¢zczyzni majg problemy z wy-
razaniem uczuc¢. W przedstawionych badaniach prezentuja takie wypowiedzi czg-
$ciej niz kobiety, teza ta jednak wymaga dalszego badania i pogtebionej analizy.

Analizujac udziat okre$lonych stanow Ja wg. portali spotecznos$ciowych,
mozna zrozumie¢, dlaczego konkuruja ze soba i co czyni ich indywidualnos¢.
Okreslone portale sprzyjaja wypowiedziom z poziomu okreslonych stanéw Ja, co
czyni je dla uzytkownikow bardziej lub mniej przyjaznymi. Latwiej jest zrozu-
mie¢ wypowiedz typu: ,,nie podoba mi si¢ na Facebooku” lub ,,podoba mi si¢ na
Facebooku”. Komunikacja z wykorzystaniem dominujgcego stanu Ja bedzie od-
bierana jako przyjazniejsza i bardziej naturalna. Badania nalezy oczywiscie po-
traktowac jako pilotazowe, otwierajace droge do dalszych analiz i obserwacji.
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Using transactional analysis in studies of social media

Summary

The Big Data technology allows for a simultaneous analysis of a huge number of words and
phrases in Internet entries. An appropriate selection of keywords may allow for obtaining results
similar to survey research, but on a much larger scale than it is usually possible. The theory of
transactional analysis allows for creating a psychological portrait of the Internet user, which is ba-
sed on the analysis of his/her speech content. The present article constitutes an attempt to use the
language of transactional analysis in the study of social networks.

Keywords: transactional analysis, big data, personality structure, social media.
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