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OSWIADCZENIE

Ja, nizej podpisana Kinga Agnieszka Kramer, studentka Wydzialu Matematyki i
Informatyki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu o$wiadczam, ze
przedktadang prace dyplomowa pt.: Analiza wydzwigku komentarzy studentow do
wyktadu napisatam samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy, poza niezbednymi
konsultacjami, nie korzystalam z pomocy innych oséb, a w szczegdlnosci nie zlecatam
opracowania rozprawy lub jej czesci innym osobom, ani nie odpisywalam tej rozprawy

lub jej czgscei od innych o0sob.

Oswiadczam réwniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w wersji drukowanej jest
catkowicie zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w wersji elektroniczne;.
Jednoczesnie przyjmuje do wiadomosci, ze przypisanie sobie, w pracy dyplomowej,
autorstwa istotnego fragmentu lub innych elementéw cudzego utworu lub ustalenia
naukowego stanowi podstawe stwierdzenia niewaznosci postepowania w sprawie

nadania tytutu zawodowego.
[ ]* - wyrazam zgode na udostgpnianie mojej pracy w czytelni Archiwum UAM

[ ]* - wyrazam zgod¢ na udostepnianie mojej pracy w zakresie koniecznym do

ochrony mojego prawa do autorstwa lub praw 0sob trzecich

*Nalezy wpisa¢ TAK w przypadku wyrazenia zgody na udostepnianie pracy w czytelni Archiwum UAM,

NIE w przypadku braku zgody. Niewypetnienie pola oznacza brak zgody na udostgpnianie pracy.

czytelny podpis studenta






Streszczenie

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest opis autorskiego narzedzia do automatycznej
klasyfikacji komentarzy studentow do wyktadu przy wykorzystaniu wybranych metod
uczenia maszynowego. Poczatkowe rozdziaty prezentujg wiedze teoretyczng z zakresu
przetwarzania jezyka naturalnego oraz uczenia maszynowego. Wprowadzajg rowniez w
temat analizy wydzwigku. Kolejny rozdzial omawia wybrane prace i eksperymenty
dotyczace analizy wydzwieku. Nast¢pnie opisane s3 narz¢dzia, ktore zostaly
wykorzystane w projekcie. Ostatni rozdzial przedstawia rezultaty osiggniete w ramach

projektu — zaimplementowane metody klasyfikacji wraz z ich ewaluacja.

Stowa kluczowe: analiza wydzwicku, klasyfikacja, uczenie maszynowe, przetwarzanie

jezyka naturalnego.



Abstract

The aim of this master thesis is to describe a tool, designed by this author, for automatic
classification of students’ comments to lectures using selected machine learning
methods. The initial chapters present theoretical knowledge in the field of natural
language processing and machine learning. They also introduce the topic of the
sentiment analysis. The next chapter discusses selected works and experiments on the
sentiment analysis. Then, the tools used in the project are described in detail. The last
chapter presents the results achieved in the  project — the implemented classification

methods and their evaluation.

Key words: sentiment analysis, classification, machine learning, natural language

processing.
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1. Wstep

Analiza wydzwigku wykorzystywana jest w wielu aspektach codziennego zycia.
Zajmuje si¢ problemem analizy tekstow, takich jak posty, recenzje i komentarze, ktore
sg umieszczane przez uzytkownikow na forach dyskusyjnych, blogach i w mediach
spoteczno$ciowych. Kazdego dnia w Internecie pojawiajag si¢ ogromne zbiory
wypowiedzi uzytkownikow, ktorych reczna analiza wymaga bardzo duzych nakladow
pracy czlowieka. W takich sytuacja bardzo przydatna staje si¢ automatyczna analiza
wydzwigku, ktora w tatwy sposéb pomaga firmom zrozumie¢ nastawienie

konsumentéw w stosunku do ich marki, produktu lub ustugi.

Komentarze stanowia szczegdlny rodzaj dokumentdéw ze wzgledu na swoja zawartos¢ —
ich gléwnym celem nie jest przekazanie obiektywnej informacji, ale subiektywnego
nastawienia autora tekstu do produktu, ustugi lub wydarzenia. Kazdy cztowiek ocenia
zjawiska, produkty, czy ustugi w bardzo indywidualny sposob, poniewaz kazdy inaczej
postrzega otaczajaca go rzeczywistos¢. Ze wzgledu na subiektywno$¢ komentarzy,

analiza wydzwigku staje si¢ trudnym zagadnieniem przetwarzania j¢zyka naturalnego.

Najbardziej popularnym zastosowaniem analizy wydzwigku jest klasyfikowanie tekstu
do jednej z trzech klas — pozytywny, negatywny lub neutralny. Coraz czesciej stosuje
si¢ rowniez klasyfikacj¢ wieloklasowa, przyznajac tekstom wczesniej okreslone
etykiety liczbowe lub stowne. Dzigki narzedziom przetwarzania jezyka naturalnego oraz
uczenia maszynowego mozliwe jest stworzenie systemu, ktory bedzie automatycznie

klasyfikowa¢ wypowiedzi do ustalonych klas.

W niniejszej pracy zostala przeprowadzona dyskusja na temat analizy wydzwigku oraz
wybranych metod uczenia maszynowego. Opisany zostal proces automatycznej
klasyfikacji komentarzy wykorzystujacy nastepujace metody uczenia maszynowego:
naiwny klasyfikator Bayesa, k-najblizszych sasiadow, regresja logistyczna, maszyna

wektoréw nosnych oraz sieci neuronowe.

W ramach projektu magisterskiego zgromadzono korpus komentarzy wykorzystany do
trenowania i testowania klasyfikatorow. Przeprowadzono seri¢ eksperymentow
majacych na celu poréwnanie réoznych metod uczenia maszynowego. Uzyskany efekt

koncowy pracy stanowi narzedzie automatycznie klasyfikujace komentarze.



2. Wprowadzenie do analizy wydzwieku

2.1. Analiza wydzwieku

Analiza wydzwigku (ang. sentiment analysis), nazywana rowniez eksploracja opinii
(ang. opinion mining), jest dziedzing badan, ktora analizuje opinie, odczucia, oceny,
postawy i emocje ludzi w stosunku do takich podmiotéw, jak produkty, ushugi,
organizacje, osoby, problemy, zdarzenia, tematy i ich atrybuty [LIU, 2012]. Ma na celu
okreslenie postawy mowigcego lub autora tekstu w odniesieniu do jakiego$ tematu lub
emocjonalnej reakcji na dane wydarzenie. Celem analizy wydzwigku jest
identyfikowanie uczu¢ zawartych w opiniach, a nastgpnie klasyfikowanie tych opinii ze

wzgledu na pojawiajace si¢ w nich stowa nacechowane emocjonalnie [MEDH, 2014].

Przyktadowy proces analizy wydzwigku zostat pokazany na rysunku 2.1. W ponizszym
przyktadzie zbior danych stanowig recenzje produktow. Pierwszym etapem jest
identyfikacja wydzwicku, czyli wybor stow lub fraz opiniotwdrczych mogacych
zawiera¢ wydzwigk. Wybrane stowa 1 frazy stanowig cechy, bg¢dace danymi
wejsciowymi. Ostatni etap stanowi klasyfikacja wydzwigku, ktora prowadzi do

okreslenia wypowiedzi jako pozytywnej, negatywnej lub neutralne;j.

Recenzje Produktow

Identyfikacja Wydiwieku

3 stowa lub frazy opiniotworcze

Cech
. Y

.
Klasyfikacja Wydzwieku

Rys. 2. 1. Proces analizy wydzwieku na przykladzie recenzji produktow. Na podstawie [1].

Analiza wydzwieku moze opiera¢ si¢ na dwoch réznych zalozeniach. Po pierwsze,
niektore slowa wyrazaja emocje. Po drugie, istnieja stowa, ktoérych wypowiedzenie
moze wywota¢ emocje. Zatem analiza wydzwicku z jednej strony wskazuje na stan

emocjonalny autora wypowiedzi, natomiast z drugiej, moze stuzy¢ okresleniu



emocjonalnego efektu, jaki dana wypowiedz wywotuje [TOMA, 2014]. W niniejszej

pracy skupiono si¢ na pierwszym z tych zatozen.

Badajac analiz¢ wydzwigku sprawdza si¢ nastawienie autora tekstu w calej jego
wypowiedzi lub w jej poszczegdlnych zdaniach. Mozna rowniez dokonaé analizy
fragmentu wypowiedzi odnoszgcego si¢ do konkretnego obiektu lub pojecia.
Automatyczna analiza wydzwigku jest przydatna, gdy posiadamy bardzo duzg liczbe
tekstow, ktorych wydzwigk chcemy pozna¢, a dostepne teksty nie sg otagowane lub

istniejace tagi nie sg wystarczajace [JURA, 2012].

Mnogo$¢ aplikacji 1 narzedzi do analizy tekstu pozwala na wykorzystanie
statystycznego podej$cia do analizy wydzwicku. Dostgpne narzedzia otwartego
oprogramowania wykorzystuja uczenie maszynowe, metody statystyczne oraz techniki
przetwarzania jezyka naturalnego w celu zautomatyzowania analizy wydzwigku na
duzych kolekcjach tekstow, takich jak strony internetowe, grupy dyskusyjne, recenzje

online, blogi oraz media spotecznosciowe [XIAN, 2017].

W procesie analizy wydzwigku mozna skupi¢ si¢ na kilku aspektach wypowiedzi, ktére
dotyczg nastawienia, czyli stosunku autora tekstu w odniesieniu do jakiego$ tematu. Do
aspektow tych naleza: wlasciciel nastawienia, cel nastawienia, typ nastawienia — zestaw
typow (np. lubi¢, kocha¢, nienawidzi¢ itd.) lub okreslenie, czy dana wypowiedz jest
pozytywna, negatywna, lub neutralna. Kolejnym aspektem jest rowniez forma tekstu

zawierajacego nastawienie — zdanie lub caty dokument [JURA, 2012].

Analize wydzwigku bada si¢ gltéwnie na trzech poziomach. Pierwszym z nich jest
poziom dokumentu (ang. document level). Zadanie na tym poziomie polega na
sklasyfikowaniu, czy caly dokument zawiera pozytywne lub negatywne nastawienie.
Drugim poziomem jest poziom zdania (ang. sentence level), na ktorym okresla si¢ czy
dane zdanie zawiera opini¢ pozytywna, negatywna, czy neutralng. Neutralny wydzwigk
moze oznacza¢ brak opinii. Ostatni poziom stanowi poziom jednostki i aspektu (ang.
entity and aspect level). Dana osoba moze wyrazi¢ rdézne opinie na temat réznych
aspektow tego samego podmiotu np. Wyktad byl prowadzony w nudny sposéb, ale
slajdy bardzo mi si¢ podobaty [LIU, 2012].

Wyrdézniamy kilka stopni trudno$ci analizy. Do najprostszych zadan nalezy

sprawdzenie, czy nastawienie osoby piszacej dany tekst jest negatywne, Czy pozytywne.



Trudniejsze zadanie stanowi ocena nastawienia tekstu w ustalonej skali, np. od 1 do 10.

Bardzo zaawansowane analizy polegaja na wykryciu zrodta, celu lub ztozonego typu

postawy [JURA, 2012].

2.2. Podejscia

W analizie wydzwigku wyréznia si¢ dwa odmienne podej$cia do zagadnienia
klasyfikacji tekstow. Pierwszym z nich jest podejscie wykorzystujace metody
stownikowe. Metody te moga by¢ oparte na zbiorach stow opiniujgcych lub na catych
korpusach tekstow. Biorg pod uwage wystepowanie stéw i1 wyrazen kluczowych.
Analizie poddaje si¢ zawartos¢ tekstow 1 wypowiedzi, wybierajgc istotne stowa i frazy.
Zaklada sig, ze istniejg pewne stowa, ktére ludzie czesto uzywaja do wyrazania silnych
uczu¢. Wystarczy zatem stworzy¢ liste takich slow i1 polega¢ wyltacznie na nich, aby
sklasyfikowa¢ dany tekst [LEE, 2002]. Podej$cie wykorzystujace metody stownikowe
wykorzystuje znaczenia analizowanych wyrazow i bierze pod uwage reguty leksykalne
danego jezyka. W takim podej$ciu niezbedna jest znajomo$¢ gramatyki danego jezyka
oraz specyfiki wypowiedzi zwigzanej ze stosowanym stownictwem — podobienstw i

roznic znaczen stow oraz zasob stow danego jezyka [TOMA, 2014].

Drugie podejscie natomiast wykorzystuje metody statystyczne. W tym przypadku
korzysta si¢ z technik traktujacych tekst jako obiekt. Charakteryzuje si¢ go za pomocg
danych ilo$ciowych, ktore odzwierciedlajg zawartos¢ dokumentu np. liczbg stow lub
fraz. Traktowany w ten sposob tekst—obiekt reprezentowany jest w postaci wektora w
wielowymiarowej przestrzeni wyznaczonej przez zbior cech (ang. features) opisujacych
dokumenty. Wybor réznych cech moze prowadzi¢ do odmiennych wynikow [TOMA,
2014].

Podejscie do analizy wydzwieku z wykorzystaniem metod statystycznych sktada si¢ z
trzech etapow: tokenizacji, czyli odpowiedniego podziatu tekstu, ekstrakcji cech, czyli
dokonania wyboru cech, na podstawie ktorych zostanie wytrenowany klasyfikator oraz

etapu klasyfikacji.

Podczas procesu tokenizacji, jesli teksty pochodza ze stron internetowych, nalezy
znalez¢ sposob przetwarzania znacznikow HTML 1 XML. Nalezy zwraca¢ uwage na

znaczniki wystepujace na portalach spotecznosciowych (nazwy, hasztagi) oraz na



zdania pisane w catosci wielkimi literami, ktore moga oznaczaé¢ "Krzyczenie". Bardzo

wazng wlasciwoscig tekstu sa rowniez wystgpujace emotikony.

Kolejnym krokiem podczas klasyfikacji wydzwigku jest wyodrebnienie i wybranie
odpowiednich cech tekstu. Metody wyboru cech mozna podzieli¢ na metody oparte o
stowniki, ktore wymagaja pracy cztowieka oraz metody statystyczne, ktore sg w petni
automatyczne. Czgéciej uzywanym podejsciem jest wykorzystanie —metod

statystycznych.
W trakcie analizy wydzwigku nalezy zwroci¢ uwagg na:

e czestos¢ wystepowania stow lub sekwencji stow,

e wspotwystepowanie stow,

e czeSci mowy — np. przymiotniki stanowia wazng cz¢$¢ wyrazanej opinii,
e stowa i frazy opiniujace,

e negacje,

o wykrzykniki,

e stowa pisane wielkimi literami,

e akronimy,

e emotikony [MEDH, 2014].

Podczas procesu klasyfikacji uzywa si¢ roznych metod uczenia maszynowego np.:

¢ naiwny klasyfikator Bayesowski (ang. naive Bayes classifier),
e regresja logistyczna (ang. logistic regression),

e maszyna wektorow no$nych (ang. support vector machine),

e sieci neuronowe (ang. neural networks),

e drzewa decyzyjne (ang. decision tree classifiers) [MEDH, 2014].
Powyzsze klasyfikatory zostaly omowione szczegétowo w rozdziale 3.1.

Przyktadowe podejscia do analizy wydzwigku przedstawiono na rysunku 2.2.
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Rys. 2. 2. Podej$cia do analizy wydzwieku. Na podstawie [2].

2.3. Problemy

Do problemow wystepujacych podczas analizy wydzwigku zaliczamy:

e subtelnos¢ — brak negatywnych stow wypowiedzianych wprost np. Wykiad byt

bardzo ciekawy, ale drugi raz bym nie na niego nie poszedt.

e wystgpienie wielu stow pozytywnych w tekscie o wydzwigku negatywnym np.

Spodziewatem si¢ swietnego wyktadu, ciekawej tematyki i interesujgcych

przyktadow, ale byto 10 najnudniejsze 1,5 godziny mojego Zycia.

e kontekst wypowiedzi — dane stowo w zaleznosci od kontekstu moze mieé

wydzwiek pozytywny lub negatywny np.
o Bardzo podobat mi si¢ dzisiejszy wyktad.
o Bardzo podobato mi sie to, ze prowadzqcy skonczyt szybciej wyktad.

Pierwsza wypowiedz wydaje si¢ by¢ wypowiedzig pozytywna. Druga natomiast

sugeruje, ze wyktad mogl by¢ nudny, dlatego jego autor cieszy sie ze skrdcenia

wyktadu, co wydaje si¢ by¢ opinig negatywna.

e zdania, w ktorych wystgpuja stowa zawierajace wydzwigk, moga nie wyrazaé

opinii np. Czy ktos mogtby poleci¢ mi dobrq i tatwq ksigzke, Zeby poszerzyé

wiedze z wykladu?

e sarkazm np. Wspanialy wyktad! W koncu mogtem sie wyspac.



e posiadanie wydzwicku pomimo braku stow zawierajgcych opini¢ np. Ten
wyktad trwat stanowczo zbyt diugo [LI1U, 2012].

2.4. Przyklady zastosowan

Analiza wydzwicku wykorzystywana jest w wielu aspektach codziennego zycia. W
ostatnich latach nastgpit dynamiczny wzrost znaczenia opinii, szczegolnie w mediach
spoteczno$ciowych. Zbieranie opinii z Internetu stalo si¢ jednym z wazniejszych
elementow badan nad opinig publiczng. Socjolodzy badaja opinie i reakcje na rézne

tematy, przegladajac blogi, fora dyskusyjne i grupy w mediach spotecznosciowych.

Opinie konsumenckie stanowig bardzo wazny element strategii marketingowych
przedsigbiorstw. Koncerny sprawdzaja, co klienci mysla na temat ich produktow lub
ustug oraz co sadza o konkurencji. Badaja réwniez opinie na temat nowych produktow,
ktoére planujag wprowadzi¢ na rynek. Z pomoca automatycznej analizy wydzwicku
mozna sprawdza¢ np. czy tresci wiadomos$ci e-mail otrzymane od klientow $wiadcza o

ich zadowoleniu, czy niezadowoleniu z danego produktu.

Kolejnym zastosowaniem analizy wydzwigku jest badanie nastawienia wyborcow w
stosunku do konkretnego kandydata, partii politycznej lub w stosunku do danej reformy.
Za pomocg analizy wydzwigku mozna przewidywa¢ wyniki wyborow lub tendencje
rynkowe w oparciu 0 nastroje wyborcéw lub konsumentéw. Badacze sg rowniez w

stanie okresli¢ stronniczo$¢ ideologiczng danej osoby lub grupy [MEDH, 2014].



3. Uczenie maszynowe

3.1. Metody uczenia maszynowego
3.1.1. Naiwny klasyfikator Bayesa

Klasyfikatory bayesowskie sg prostymi klasyfikatorami statystycznymi, opartymi na

twierdzeniu Bayesa, ktére mozna wyrazi¢ wzorem:

P(d|h)-P(h)

P(hld) =——5

W powyzszym roéwnaniu:

e P(h|d) jest prawdopodobienstwem hipotezy h przy danych d. Nazywa si¢ je
prawdopodobienstwem a posteriori.

e P(d|h) jest prawdopodobienstwem danych d zaktadajac, ze hipoteza h byla
prawdziwa.

e P(h) jest prawdopodobienstwem prawdziwosci hipotezy h (niezaleznie od
danych). Nazywa si¢ je prawdopodobienstwem a priori.

e P(d) jest prawdopodobienstwem danych (niezaleznie od hipotezy) [BROW,
2016].

Klasyfikatory bayesowskie przewiduja prawdopodobienstwo przynalezno$ci danej
probki do konkretnej klasy. Naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Naive Bayes Classifier,
NBC) zaklada  wzajemna niezalezno$¢  predykatow, czyli  niezalezne
prawdopodobienstwa wystgpienia cech. Drugim zatozeniem jest branie pod uwage
jedynie liczby wystapien stow w klasie, z pomini¢ciem ich kolejnosci, czyli stosowanie
modelu ,,worka ze stowami” (ang. bag-of-words). Oba zalozenia sa w rzeczywistosci
niepoprawne, ale wystarczajace do otrzymania akceptowalnych wynikéw. Pomimo
uproszczonych zatozen, w wielu rzeczywistych sytuacjach naiwne klasyfikatory Bayesa

dajg znacznie lepsze wyniki, niz mozna by oczekiwac [JURA, 2012].

Naiwne klasyfikatory Bayesa roznig si¢ migdzy soba zastosowanym rozktadem
prawdopodobienstwa. Wyrdznia si¢ trzy podej$cia oparte na nastepujacych rozktadach

prawdopodobienstwa:
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e Rozktad normalny (Gaussa)
Wektor cech zawiera wartosci z przestrzeni ciagtej. Dla danych treningowych
nalezy obliczy¢ jedynie $rednig oraz odchylenie standardowe. Jest to proste
podejscie, ale najrzadziej stosowane w problemie klasyfikacji dokumentow.

e Rozktad wielomianowy
Wektor cech zawiera informacj¢ o liczebno$ci poszczegodlnych terméw w
multizbiorze. Rozklad ten jest najczeSciej uzywany w rozwigzywaniu problemu
klasyfikacji dokumentow. Zlicza si¢ wystapienia poszczegdlnych stow w
dokumentach.

e Rozktad zero-jedynkowy (Bernoulliego)
Wektor cech zawiera informacje¢, czy dana cecha wystepuje lub nie wystepuje W
probce. W odroznieniu do rozkladu wielomianowego, nie jest istotna
czestotliwos¢ wystgpowania danego termu, ale informacja, czy dana cecha

wystapita w probce [MCCA, 1998].

Stosujgc wielomianowy rozktad prawdopodobienstwa, Klasyfikacje rozpoczyna si¢ od
obliczenia prawdopodobienstwa dla kazdej klasy, czyli liczby wystapien dokumentow

danej klasy podzielong przez liczbg wystapien wszystkich dokumentow.

liczba wystapien klasy c;
P(c,) = ystap Y ¢

suma wystapien wszystkich klas

Nastepnie oblicza si¢ prawdopodobienstwa warunkowe, czyli czgstotliwos¢ wystapienia

stowa x; w Klasie c;:

# termu x; w dokumentach klasy c;

P Jes ) =
(x] [e:) # wszystkich terméw w dokumentach klasy c;

Kolejnym etapem jest obliczenie prawdopodobienstwa przynaleznosci do danej klasy

pod warunkiem wystapienia danego wektora cech, wykorzystujac wzor Bayesa:

P(Ci) ' P(xl, ...,leCi)
P (x4, ...,xj)

P(cild") = P(cilxq, ., xn) =

Waznym zaloZzeniem naiwnego klasyfikatora Bayesa jest zalozenie niezaleznosci

wystepujacych cech:

P(xq, .., xplc;) = P(xqlc;) - ... - P(xycy)

11



W ostatnim etapie zachodzi wybdr klasy, dla ktorej obliczone prawdopodobienstwo jest

najwigksze:
¢ = argmaxP(c;|xq, ..., x;)
zbiér  dokument stowa klasa
uczacy di hamulec, bagaznik, koto samochod
d, bagaznik, dzwonek, hamulec, kierownica, rower
koto, koto, koto, kosz
ds bagaznik, bagaznik, dywanik, fotel, samochod
ds kierownica samochod
bagaznik, dywanik, kierownica, kierownica
testowy d hamulec, kierownica, koto ?

Tab. 3.1. Przykladowa klasyfikacja dokumentu z wykorzystaniem naiwnego klasyfikatora

Bayesa

Na przykladzie zbioru dokumentow zaprezentowanych w tabeli 3.1. obliczenie
przynaleznosci do klas z wykorzystaniem naiwnego klasyfikatora Bayesa przebiega

nastepujaco:

3 1
P(samochéd) = 1 P(rower) = 1

P(samochéd|hamulec, kierownica, koto)

B P(samochéd) - P(hamulec|samochdd) - P(kierownica|samochéd) - P(koto|samochéd)
B P(hamulec) - P(kierownica) - P(koto)

______ 1l 3
4 12 4 12 _ 2304
4 32

20 20 20 8000

=0,326

P(rower|hamulec, kierownica, koto)

_ P(rower) - P(hamulec|rower) - P(kierownica|rower) - P(koto|rower)
B P(hamulec) - P(kierownica) - P(koto)

= 0,366

Zatem dokument d' zaliczamy do klasy rower.
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3.1.2. K-najblizszych sasiadéw

Metoda k-najblizszych sgsiadow (ang. k-nearest neighbors, KNN), w odr6znieniu od
pozostatych metod opisanych w niniejszej pracy, nie zawiera etapu uczenia.
Reprezentacj¢ modelu stanowi caty zbiér danych treningowych. Dane mogg by¢
przechowywane przy uzyciu ztozonych struktur, aby jak najskuteczniej wyszukiwac i

dopasowywac nowe wzorce do istniejgcego modelu [BROW, 2016].

Przewidywanie nast¢puje bezposrednio przy uzyciu danych treningowych. Dla kazdego
nowego punktu danych algorytm przeszukuje caty zestaw danych treningowych
w poszukiwaniu K najbardziej podobnych instancji (sasiadow). Zmienng wyjsciowg dla

Klasyfikacji stanowi najczgsciej wystepujaca klasa wsrod K sasiadow [BROW, 2016].

Aby okresli¢, ktore z K instancji w zbiorze treningowym sg najbardziej podobne do
nowych danych, wykorzystuje si¢ miary odleglosci. W przypadku zmiennych
wejsciowych o warto$ciach rzeczywistych najpopularniejsza miarg odlegtosci jest
odleglo$¢ euklidesowa, obliczana jako pierwiastek kwadratowy z sumy kwadratow

roznic migdzy dwoma punktami we wszystkich atrybutach wejsciowych:

d(a,b) =

Innymi popularnymi miarami odlegtosci sa:

e Odlegtos¢ Hamminga — oblicza odlegtos¢ miedzy dwoma wektorami binarnymi:

n

d(@b) = ) la;= by

i=1
a=b=0

a*+xb=1

e Odleglos¢ Taksowkowa (ang. Manhattan Distance) — oblicza odleglos¢ miedzy

wektorami rzeczywistymi, wykorzystujac sumg ich réznic bezwzglednych:

n

d(@b) = ) la;= by

i=1
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e Odleglos¢ Minkowskiego — stanowi uogoélnienie odleglosci Euklidesowej i

Taksowkowej:

n Yq
d(a,bh) = (Z(Mi - bi|)‘7>
i=1

[BROW, 2016]

Dla k = 1 algorytm sprowadza si¢ do rOwnania:
h(x) = f(argminy,e,d(x;, X))

W powyzszym rownaniu d(x;, X) jest odlegloscia Euklidesowa migedzy wektorami x;
oraz x, czyli jako klas¢ przewidywang danej instancji przyjmuje si¢ klase najblizszego

elementu ze zbioru trenujacego.

Optymalng warto$¢ K mozna znalez¢ przez dostrajanie algorytmu. Dobra metoda jest
wybor kilkunastu warto$ci i sprawdzanie, ktora z nich daje najlepsze wyniki. Ztozonos¢
obliczeniowa KNN wzrasta wraz z rozmiarem zbioru danych treningowych. W
przypadku bardzo duzych zestawdw treningowych, mozna wylosowac probke z zestawu
danych treningowych, z ktorej nastgpnie oblicza si¢ K-najbardziej podobnych instancji
[BROW, 2016].

Przy uzyciu KNN do klasyfikacji, wynikiem jest klasa z najwyzsza frekwencja z K
najbardziej podobnych instancji. Prawdopodobienstwo klasy mozna obliczy¢ jako
znormalizowang czestotliwos¢ probek nalezacych do kazdej klasy w zestawie K
najbardziej podobnych instancji. Zakladajac problem klasyfikacji  binarne;,

prawdopodobienstwo moze zosta¢ obliczone ze wzoru:

zliczenia(c = 0)

= O =
plc=0) zliczenia(c = 0) + zliczenia(c = 1)

Dobra praktyke stanowi wybor wartosci K parzystej dla nieparzystej liczby klas oraz
wartosci K nieparzystej dla parzystej liczby klas w celu unikniecia remisu. W sytuacji,
gdy wystapi remis nalezy rozszerzy¢ wartoS¢ K o 1 i1 poszuka¢ nastgpnej najbardziej

podobnej instancji w zbiorze [BROW, 2016].
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Rys. 3.1. Dzialanie algorytmu k-najblizszych sasiadow dla k = 3 oraz k = 6. Na podstawie

[3].

Na rysunku 3.1. przedstawiono zbior treningowy ztozony z pigciu punktéw nalezacych
do klasy A (oznaczonych z6ttym kolorem) oraz pigciu punktéw nalezacych do klasy B
(oznaczonych fioletowym kolorem). Do wykresu dodano nowy punkt oznaczony
kolorem czerwonym. Jesli za k podstawiona zostanie warto$¢ 3, to najblizej nowego
punku leza dwa punkty nalezace do klasy B i jeden punkt nalezacy do klasy A. W takiej
sytuacji punkt ten zostanie przypisany do klasy B. Jesli natomiast do k przypisze si¢
warto$¢ 6, to w sasiedztwie nowego punktu leza cztery punkty nalezace do klasy A i
dwa punkty nalezace do klasy B. W tym przypadku nowy punkt zostanie przypisany do
klasy A.

3.1.3. Maszyna wektorow nosnych

Maszyna wektorow nosnych (ang. Support Vector Machines, SVM) jest algorytmem,
ktory znajduje liniowa funkcj¢ separujgca, wyznaczajaca podzial przestrzeni na obszary
odpowiadajace klasom decyzyjnym. Algorytm SVM rzutuje dang przestrzen cech na
przestrzen o wigkszej liczbie wymiardw, co pozwala osiaggna¢ wlasno$¢ zwang liniowa

separowalnoscig [CHIH, 2002].

Liczbowe zmienne wejsciowe danych tworza n-wymiarowa przestrzen. Jesli wystepuja
dwie zmienne wejsciowe, to algorytm SVM utworzy przestrzen dwuwymiarows.
Hiperptaszczyzna jest linig dzielagca przestrzen zmiennej wejsciowej. Algorytm

dokonuje takiego wyboru hiperptaszczyzny, aby jak najlepiej oddzieli¢ w przestrzeni
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punkty nalezace do roéznych klas. W dwoch wymiarach mozna zwizualizowac to jako
linig, przy zalozeniu, ze wszystkie punkty wejsciowe moga by¢ nig caltkowicie
oddzielone. Przyktadowe rownanie opisujgce te linie moze wyglada¢ w nastepujacy

sposob:
B0+ (B1 xX1)+ (B2xX2)=0

Wspoétczynniki B1 oraz B2 okres$laja nachylenie linii, a wspotczynnik B0 okresla punkt
przeci¢cia. Warto$ci X1 i X2 stanowig dwie zmienne wejsciowe. Nowy punt moze
zosta¢ sklasyfikowany przy pomocy takiej linii. Podstawiajac wartosci wejsciowe do

réwnania liniowego, mozna wyliczy¢, czy punkt lezy nad lub pod linia [BROW, 2016].

Odlegtos¢ migdzy linig a najblizszymi punktami danych okreslana jest jako margines
(ang. margin). Najlepsza lub optymalng linia, ktora moze oddzieli¢ dwie klasy, jest linia
o najwigkszym marginesie. Algorytm SVM poszukuje hiperptaszczyzny z najwigkszym
marginesem (ang. Maximal-Margin hyperplane). Margines obliczany jest jako
prostopadia odleglo$¢ od linii do najblizszych punktéw. Tylko te punkty s3 istotne dla
okreslenia linii 1 konstruowania klasyfikatora. Punkty te nazywane s3 wektorami

nos$nymi (ang. support vectors) [BROW, 2016].

Model SVM jest reprezentacja przyktadéw jako punktow w przestrzeni, mapowanych w
taki sposob, ze przyktady nalezace do poszczegdlnych klas sg oddzielone od siebie za
pomoca wyraznej przerwy. Nowe przyktady sa mapowane do tej samej przestrzeni.
Przynalezno$¢ do danej klasy zostaje przypisana w oparciu o to, po ktdrej stronie
przerwy si¢ znajduja. RoOwnanie sluzace do przewidywania nowego przykladu wyglada

W nastgpujacy sposob:

F(x) = BO + Z(ai X (x X %))

W powyzszym réwnaniu x stanowi wektor wejsciowy, a wspotczynniki BO i a; (dla
kazdego przyktadu) muszg byé oszacowane przez algorytm na podstawie danych
treningowych [BROW, 2016].

Model SVM jest tworzony przy uzyciu procedury optymalizacji. Mozna uzy¢

optymalizacji numerycznej w celu wyszukania wspotczynnikow hiperplaszczyzny lub
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metody SMO (ang. Sequential Minimal Optimization), rozdzielajacej problem na pod

problemy, ktére mozna rozwigzac obliczeniowo [BROW, 2016].

Algorytm SVM zostal stworzony do klasyfikacji binarnej, ale moze zostac
wykorzystany rowniez do klasyfikacji wieloklasowej. Obecnie istniejg dwa rodzaje
podej$¢ do klasyfikacji wieloklasowej. Jednym z nich jest budowanie i taczenie kilku
klasyfikatorow binarnych, podczas gdy drugie polega na bezposrednim rozpatrywaniu
wszystkich danych w jednym sformutowaniu optymalizacyjnym. Stosuje si¢

nastepujace podejscia:

e One-againts-all — konstruuje si¢ k modeli (gdzie k jest liczbg klas), otrzymujac
k funkcji decyzyjnych. Nowy przyktad zostaje przypisany do klasy, dla ktorej
warto$¢ funkcji decyzyjnej jest najwicksza.

k-(k—1)

e One-againts-one — Kkonstruuje si¢ — modeli, otrzymujac k1)

2

klasyfikatorow, z ktorych kazdy jest trenowany na danych z dwéch klas. Nowy
przyklad zostanie sklasyfikowany do najcz¢sciej wystepujacej klasy.
e Directed Acyclic Graph Support Vector Machines (DAGSVM) - etap

trenowania jest identyczny jak dla podejscia one-againts-all. Podejscie to

wykorzystuje grafy acykliczne posiadajace k'(kz_l) weztow oraz k lidci,
stanowigcych klasy [CHIH, 2002].
xzu o
| O O
N @)
]
g U
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Rys. 3.2. Przykladowy podzial hiperplaszczyzny dla klasyfikacji binarnej [4].

Na rysunku 3.2. przedstawiono przyktadowe podziaty hiperptaszczyzny dla problemu
klasyfikacji binarnej. Istnieje wiele linii mogacych stanowi¢ rozwigzanie. Algorytm

SVM poszukuje hiperptaszczyzny, ktora zapewnia najwigksza minimalng odlegtos¢ od
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przyktadow treningowych. Przyktadowe rozwigzanie tego problemu przedstawiono na

rysunku 3.3.

O
~. O O

\. Optymalna hiperptaszczyzna
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Rys 3.3. Optymalne rozwiazanie problemu klasyfikacji algorytmem SVM. Na podstawie
[5].

3.1.4. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna zawdzigcza swoja nazwe funkcji stanowigcej podstawe tej metody,
czyli funkcji logistycznej. Funkcja logistyczna, nazywana rowniez funkcja sigmoidalng,
zostata opracowana przez statystykow w celu opisania wlasciwosci wzrostu populacji,
szybkiego wzrostu 1 maksymalnego wykorzystania zdolnosci $rodowiska. Jest to
krzywa w ksztalcie litery S, ktéra moze przyjmowaé dowolng wartos¢ rzeczywistg i

odwzorowywac ja na warto$¢ pomigdzy O a 1, ale nigdy doktadnie na tych granicach:

1

Y S T e

W powyzszym rownaniu e stanowi podstawe logarytméw naturalnych, a warto$¢ v jest

rzeczywistg warto$cig liczbowa, ktorg nalezy przeksztatci¢ [BROW, 2016].

W modelu regresji logistycznej wartosci wejsciowe (x) sg taczone liniowo za pomoca
wag lub wartosci wspotczynnikow, w celu przewidywania warto$ci wyjsciowej ().
Modelowana warto$¢ wyj$ciowa jest zawsze warto$cig liczbowa. Przyktad rownania

regresji logistycznej moze wyglada¢ w nastepujacy sposob:

eBO+Bl><x

y= 1 + @BO+BIxx
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W powyzszym wzorze y stanowi przewidywang warto$cig wyjsciowa, B0 jest wartoscig
nazywang progiem (ang. bias) — uproszczonym zatozeniem modelu, ktore utatwia
uczenie si¢ funkcji celu, a B1 jest wspoélczynnikiem dla pojedynczej wartosci
wejsciowej (x) [BROW, 2016].

Wspoétczynniki algorytmu regresji logistycznej szacuje si¢ na podstawie danych
treningowych. Odbywa si¢ to za pomoca estymacji metoda najwigkszej wiarygodnosci
(ang. maximum likelihood estimation, MLE), ktéra probuje znalez¢ wartosSci
parametrow maksymalizujacych funkcje prawdopodobienstwa, biorgc pod uwage dane
obserwacje. Zaktadajac klasyfikacje binarng, dobranie najlepszych wspotczynnikoéw
pozwala uzyskac¢ model przewidujacy warto$¢ bardzo zblizong do 1 dla domyslnej klasy

i warto$¢ bardzo zblizong do 0 dla drugiej klasy [BROW, 2016].

Przewidywanie z wykorzystaniem modelu regresji logistycznej polega na podstawieniu
liczb do réwnania regresji logistycznej, z wcze$niej wyliczonymi wspotczynnikami i
obliczeniu wyniku. Przyktadem moze by¢ model przewidujacy, czy dana osobg jest
kobieta czy mezczyzna, w zalezno$ci od jej wzrostu. Zaktadajac, ze wartosci bliskie 0
wskazuja przynalezno$¢ do klasy kobiet, a wartosci bliskie 1 skazuja na klase

mezczyzn, poszukujac klasyfikacji dla wzrostu 150 cm, mozna wykorzystaé¢ ponizsze

roOwnanie:
o BO+B1xx
Y = 1 1 eBo+Bixx
Przy zatozeniu wspotczynnikow BO = —100 i B1 = 0.6, przyjmie ono postac:

e—100+0.6 X150

y= 1 + ¢-100+0.6 X150

y = 0.0000453978687

W problemie klasytfikacji poszukuje si¢ wyraznej odpowiedzi w kwestii przynaleznosci

do danej klasy, dlatego mozna przyjaé¢ binarne prawdopodobienstwa:
przewidywanie = 0 JEZELI p(mezczyzna) < 0.5

przewidywanie = 1 JEZELI p(mezczyzna) > 0.5
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Otrzymany wynik jest bardzo bliski 0, czyli przyjmujemy p(mezczyzna) < 0.5. Zatem
powyzszy przyktad powinien zosta¢ przypisany do klasy kobiet.

funkgja

-0.5

Cechy

Rys. 3.4. Przykladowy wykres funkcji regresji logistycznej dla problemu Kklasyfikacji
binarnej. Na podstawie [6].

Na rysunku 3.4. przedstawiono przyktadowy wykres funkcji regresji logistycznej
rozwigzujacy problem klasyfikacji binarnej. W powyzszym przyktadzie model
przewiduje warto$¢ bardzo zblizong do 1 dla klasy niebieskiej oraz warto$¢ bardzo

zblizong do 0 dla klasy czerwonej.

3.1.5. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe (ang. neural networks, NN) sg zbiorami prostych jednostek
obliczeniowych, ktore przetwarzaja dane, komunikujg si¢ ze sobg i pracuja réwnolegle.
Inspiracje do stworzenia sztucznych sieci neuronowych stanowita budowa naturalnych

neurondéw wystepujacych w uktadach nerwowych istot zywych [STEF, 2016].

Sie¢ neuronowa sklada si¢ z prostych jednostek przetwarzania — neurondéw oraz
ukierunkowanych, wazonych potaczen pomigdzy tymi neuronami. Waga polaczenia
migdzy dwoma neuronami i i j jest okreSlana jako w;; [ZHAN, 2000]. Budowa
sztucznego neuronu zostala pokazana na rysunku 3.5. Do jego podstawowych
elementow nalezg [STEF, 2016]:

e 1 wejs¢ neuronu z wagami w;,

e sygnat wyjSciowy y,
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e pobudzenie e neuronu

n
— . _ T
e = E W;-Xi =W X
i=0

W powyzszym rownaniu w jest wektorem wag, a x wektorem sygnatow
wejsciowych.
e funkcja aktywacji
y = f(e)

: BN

Rys. 3.5. Budowa sztucznego neuronu. Na podstawie [7].
Funkcja aktywacji moze przyjac nastepujace formy:

e funkcja liniowa

f(x)=ax+b
¢ funkcja logistyczna
fe) = 1+e™
e tangens hiperboliczny
X _pmx
tanh(x) = P

Wyrdznia si¢ dwa typy sieci neuronowych. Pierwszym z nich sg sieci jednokierunkowe
(ang. feedforwarded), ktore nie zawieraja sprzgzen zwrotnych. Drugim natomiast sg
sieci rekurencyjne (ang. feedback), w ktérych neurony tworza sprzezenia zwrotne,
liczne 1 skomplikowane zamkniete petle, w ktorych impulsy moga ditugo krazy¢ i
zmienia¢ si¢ [TADE, 2007].
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Najprostsza jednokierunkowa sie¢ neuronowa przedstawiona na rysunku 3.6. sktada sig¢

Z trzech warstw:

e Warstwa wejsciowa — stluzy do wprowadzania danych do sieci. Zawiera tyle
neuronow, ile wymiaré6w maja wektory wejsciowe.

e Warstwy ukryte — w tych warstwach zachodzg wszystkie obliczenia. W
najprostszej wersji moze wystepowac tylko jedna warstwa ukryta. W wersji, w
ktorej wystepuje kilka warstwa ukrytych, ostatnia musi mie¢ tyle neuronéw, ile

wystepuje mozliwych klas.

e Warstwa wyjsciowa — wyznacza odpowiedz sieci [TADE, 2007].

%\wars‘twukrﬂe
R 3

warstwa wyjsciowa

warstwa wejsciowa

Rys. 3.6. Jednokierunkowa sie¢ neuronowa. Na podstawie [8].

Jedng z gléwnych zalet sieci neuronowych jest to, ze sa to metody bardzo uniwersalne,
mogace dostosowac si¢ do danych bez wyraznej specyfikacji funkcjonalnej. Potrafia
przybliza¢ dowolng funkcje z dowolng doktadnoscig. Sieci neuronowe elastycznie

modelujg zlozone relacje, ktore wystepuja w swiecie rzeczywistym [ZHAN, 2000].
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Rys. 3.7. Przykladowa sie¢ neuronowa z dwoma neuronami wej$ciowymi. Na podstawie [9].

Przyktadowa sie¢ neuronowa zostala pokazana na rysunku 3.7. W przyktadzie uzyto
jednej warstwy ukrytej zawierajacej trzy neurony. Synapsom przypisano losowe wagi
pomiedzy 0 a 1. Nastepnie zsumowano iloczyny wejs¢ z odpowiadajagcym im zestawem

wag, aby uzyskac pierwsze warto$ci dla ukrytej warstwy:
1-08+1-02=1
1-04+1-09=1.3
1-03+1-0.5=0.8

W kolejny etapie zastosowano sigmoidalng funkcje aktywacji na uzyskanych sumach, w

celu wyliczenia ostatecznych wartosci dla warstwy ukrytej:
$(1.0) = 0.73105857863
S(1.3) = 0.78583498304
5(0.8) = 0.68997448112

Nastepnie zsumowano iloczyn wynikow ukrytej warstwy z drugim zestawem wag, aby

okresli¢ sume wyjsciowq:
0.73-0.3 + 0.79-:0.5 + 0.69-0.9 = 1.235
W ostatnim etapie zastosowano funkcje aktywacji, do otrzymania ostatecznego wyniku:

S(1.235) = 0.7746924929149283
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3.2. Ewaluacja modelu
3.2.1. Walidacja na odlozonym zbiorze testowym

Walidacja na odlozonym zbiorze testowym (ang. hold-out validation) polega na
podziale zbioru danych na zbidr uczacy oraz zbidr testowy. Proces uczenia zachodzi
przy wykorzystaniu zbioru treningowego, a testowanie — z wykorzystaniem zbioru

testowego. Przewaznie stosuje si¢ jeden z dwoch ponizszych podziatow danych:

o 10% stanowi zbidr testowy, a 90% zbior uczacy,

e 20% stanowi zbior testowy, a 80% zbior uczacy.

Wykorzystujac te¢ metod¢ nalezy pamigtaé o konieczno$ci rownomiernego rozkladu

przyktadow nalezacych do danej klasy w obu zbiorach.

3.2.2. K-krotna walidacja krzyzowa

K-krotna walidacja krzyzowa (ang. k-fold cross validation) pozwala trenowac i
testowa¢ model k razy na roznych podzbiorach danych treningowych, w celu
oszacowania jego poprawnosci. Proces K-krotnej walidacji krzyzowej zostat
przedstawiony na rysunku 3.8. Metoda ta polega na losowym podziale zbioru
treningowego na k réwnolicznych podzbioréw (najczgsciej przyjmuje si¢ k = 10). Na
kazdym etapie zbiorem testowym jest jeden z k podzbioréw, a pozostate k — 1
podzbiorow stanowig zbior uczacy. Kazdy z podzbioréow zostaje wykorzystany tylko
jeden raz w procesie testowania oraz k — 1 razy podczas trenowania. Na koncu usrednia

si¢ otrzymane wyniki walidacji.

= -
= — = -
m — —] &=

2Zbior treningowy _(;‘; =
Loso(vcl:yv?st))dzwl li‘v;{ = : Q

Testowanie  — ]
— =
Konstruowanie %

klasyfikatora

Rys. 3.8. Schemat k-krotnej walidacji krzyzowej. Na podstawie [10].
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3.2.3. Macierz konfuzji

W problemie Klasyfikacji istnieja dwie Kkategorie bledu: wuznanie przyktadu
pozytywnego za negatywny oraz uznanie negatywnego za pozytywny. Istnieja takze
dwa przypadki prawidlowej diagnozy. Prawidtowg klasyfikacje okresla si¢ jako prawda,
a niepoprawng jako fatsz. W ten sposdb powstaja cztery warianty ktére, razem tworza
macierz konfuzji (ang. Confusion Matrix), ktora stanowi podstawe oceny jakosci
klasyfikacji.

Terminy pozytywny 1 negatywny odnosza si¢ do przewidywania klasyfikatora
(okreslanego jako oczekiwanie), a okreslenia prawda i falsz odnosza si¢ do tego, czy

klasyfikacja odpowiada rzeczywisto$ci (obserwacji).

Zaklasyfikowany do  Zaklasyfikowany do

klasy pozytywnej klasy negatywnej
Nalezy do klasy TP FN
pozytywnej (True positive) (False negative)
Nalezy do klasy FP TN
negatywnej (False positive) (True negative)

Tab. 3.1. Macierz konfuzji dla klasyfikacji binarnej.

Skroty zastosowane w tabeli 3.2. oznaczaja:

e TP — przyktady poprawnie sklasyfikowane do klasy pozytywnej,
e FN —przyktady btednie sklasyfikowane do klasy negatywnej,
e FP — przyktady btednie sklasyfikowane do klasy pozytywnej,
e TN - przyktady poprawnie sklasyfikowane do klasy negatywnej.

3.2.4. Miary jakoSci
3.2.4.1. Dokladnos$¢

Doktadnos$¢ (ang. accuracy) okresla procent poprawnie sklasyfikowanych przyktadow.
Miara ta ocenia ogdlng efektywnos¢ algorytmu [SOKO, 2006].

~ TP +TN
ACraY = Tp L FN + FP + TN

X 100%
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3.2.4.2. Precyzja

Precyzja (ang. precision) okresla skuteczno$¢ w wykrywaniu danego zjawiska, czyli
stosunek przyktadéw poprawnie sklasyfikowanych jako pozytywne do wszystkich
przyktadow sklasyfikowanych jako pozytywne [SOKO, 2006].

TP

precision = m
3.2.4.3. Pokrycie

Pokrycie (ang. recall) okresla stosunek przyktadow poprawnie sklasyfikowanych jako
pozytywne do wszystkich rzeczywiscie pozytywnych przyktadéow [SOKO, 2006].

1l TP
recall = ————
TP+ FN
( ‘ . h
1. Wysoka wartosé precyzji 2. Wysoka wartosc pokrycia 3. Wynik optymalny

Rys. 3.9. Poréwnanie wartosci pokrycia i precyzji. Na podstawie [11].

Na rysunku 3.9. przedstawiono wartosci miar stuzace do ewaluacji modelu. Wysoka
warto$¢ precyzji z niska wartoscig pokrycia (1) wystepuje, gdy algorytm poprawnie
sklasyfikowal dang grupe przyktadow, ale do klasy tej nalezy znacznie wigcej
dokumentéw. Wysoka warto$¢ pokrycia z niska wartoscig precyzji (2) osiaga si¢, gdy
algorytm przyporzadkowat do danej klasy znacznie wigcej przyktadéw niz powinien,
ale pokrywa wigkszo$¢ poprawnie sklasyfikowanych dokumentow. Wynik optymalny
(3), z wysoka warto$cig precyzji i pokrycia jest trudny do osiggniecia.

3.2.4.4, Specyficznos¢

Specyficzno$¢ (ang. specificity) ocenia skuteczno$¢ algorytmu dla pojedynczej klasy.

Okresla stosunek przykltadow poprawie sklasyfikowanych jako negatywne do
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wszystkich negatywnych przyktadow. Inaczej nazywana jest tez wskaznikiem TP (ang.
TP rate) [SOKO, 2006].

TN

Sp€CifiCity = m
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4. Nawiazania do innych projektow
4.1. Rézne podejscia do ekstrakceji cech

W ostatnich latach metody oparte na uczeniu maszynowym stuzace do klasyfikacji
wydzwieku znalazty szerokie zastosowanie ze wzgledu na ich rosnaca jakos¢. Sposéb
ekstrakcji ztozonych cech, a nie wylacznie prostych cech, a takze odkrywanie, ktére
typy cech sg bardziej wartoSciowe, stanowig dwa kluczowe zagadnienia w metodach
wykorzystujagcych uczenie maszynowe. Do tej pory zaproponowano rdézne metody
ekstrakcji cech, takich jak: pojedyncze wyrazy, n-gramow stéw, wzory leksykalno-
syntaktyczne i wiele innych nowatorskich modeli [ZHAN, 2015].

Pang i in. (2002) po raz pierwszy zastosowali metod¢ oparta na uczeniu maszynowym
w celu klasyfikacji wydzwigku. Wykorzystali model n-gramowy i poréwnali dziatanie
nastepujacych klasyfikatorow: naiwny klasyfikator Bayesa, klasyfikator Maximum
Entropy oraz maszyne wektoréw nosnych. Najlepsze wyniki klasyfikacji przy uzyciu
unigamow jako zestawu cech uzyskali dla modelu SVM. W ciagu ostatnich kilku lat

zaproponowali rézne metody selekcji cech i modele klasyfikacji.

Yessenalina, Yue i Cardie (2010) zaproponowali wspolne dwupoziomowe podejscie do
klasyfikacji wydzwigku na poziomie dokumentu, ktére jednoczesnie wydobywa
subiektywne zdania 1 przewiduje warto$¢ wydzwiecku na podstawie tych
wyodrgbnionych zdan. Zhai i in. (2011) wyekstrahowali stowa, zadania, ich podciagi i

grupy zawierajace wydzwiek jako wybrane cechy.

Wang, Li, Song, Wei 1 Li (2011) zaproponowali skuteczng metode selekcji cech opartg
na wskazniku dyskryminacyjnym Fishera dla klasyfikacji wydzwigku tekstu.

Yao, Wang i Yin (2011) wykorzystali metody uczenia maszynowego oparte na danych
statystycznych do wyboru cech i1 redukcji wymiaréw dla klasyfikacji wydzwigku
recenzji chinskich hotelow. Xia, Zong 1 Li (2011) skorzystali z platformy
programistycznej do integracji roznych zestawow cech i algorytmow klasyfikacji w celu

zwiekszenia ogdlnej wydajnosci.

Abbasi, France, Zhang 1 Hsinchun (2011) zaproponowali metode¢ selekcji cech tekstu

opartag na regulach o nazwie Feature Relation Network (FRN), ktora uwzglednia
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informacje semantyczne, a takze wykorzystuje sktadniowe relacje migdzy cechami n-

gramow.

Wang, Yin, Yao i Liu (2013) oraz Wang, Yin, Zheng i Liu (2014) przyje¢li czestotliwos¢
dokumentéw (ang. document frequency), entropie wzgledng (ang. information gain),
statystyki chi-kwadrat (anf. chi-squared statistic) i wzajemne informacje (ang. mutual
information) do wyboru cech, a nast¢pnie zastosowali metode wazenia Boolean

weighting do ustawienia wag cech i skonstruowania modelu przestrzeni wektoroweyj.

Moraes, Valiati i Neto (2013) przyje¢li standardowy kontekst ewaluacji z popularnymi
nadzorowanymi metodami doboru i wazenia cech w tradycyjnym modelu ,,worka ze

stowami” (ang. bag-of-words).

4.2. Analiza wydzZwieku recenzji i komentarzy uzytkownikow

Chakankar, Mathur i Venuturimilli (2012) zastosowali uczenie maszynowe do analizy
wydzwieku tekstow generowanych przez uzytkownikéw w Internecie. Zbiér danych
stanowity recenzje filmoéw oraz komentarze zamieszczone na  portalach
spotecznosciowych i  forach internetowych. Zastosowali metody uczenia
nadzorowanego: naiwny klasyfikator Bayesa oraz maszyn¢ wektorow no$nych, w celu

wykrycia pozytywnego lub negatywnego wydzwicku w teks$cie [CHAK, 2012].

Przeanalizowali trzy oddzielne zestawy danych, z ktérych dwa zawieraly recenzje
filmow, a trzeci sktadat si¢ z obelg wystepujacych w komentarzach uzytkownikow.
Pierwszy zbior danych skladat si¢ z 25 tysigecy recenzji filmow stanowiacych zbior
treningowy oraz z zestawu 25 tysigcy recenzji wykorzystanych do testowania. W
kazdym zestawie wystgpit rOwnomierny podzial migedzy pozytywnymi a negatywnymi
recenzjami. Drugi zbiér sktadal si¢ z 2 tysiecy przetworzonych recenzji filméw, z
rownomiernym podzialem na recenzje pozytywne i1 negatywne. Dla tego zbioru

zastosowano 10-krotng walidacje krzyzowa.

Trzeci zbior danych skladat si¢ z 3947 przykladow stanowiacych zbior treningowy, z
czego 1049 (26,6%) zawieralo obelgi. Zestaw danych testowych zawieral 2467
przyktadow, z czego 693 (26,2%) stanowito obelgi.

W kazdym ze zbioréw usunigto tagi html oraz powtorzenia liter. Uzyto podejscia

,worka ze stowami”, stosujgc unigramy, bigramy i trygramy. Zastosowano trzy rézne
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podejscia: zliczenia czestosci termdw, podejscie zerojedynkowe — sprawdzenie czy dana
cecha wystepuje oraz wektory wazone metoda tfidf. Jako cechy wybrano N najcze$ciej

wystepujacych n-gramow.

Dla pierwszego zbioru recenzji naiwny klasyfikator Bayesa uzyskal doktadnosc
wynoszacg 0.86936, natomiast maszyna wektoréw nos$nych uzyskala doktadnos¢
rowng 0.89632. Dla drugiego zbioru recenzji, po zastosowaniu walidacji krzyzowej
uzyskano doktadnos¢ wynoszgcg 0.85 dla naiwnego klasyfikatora Bayesa oraz 0.89 dla
maszyny wektorow nosnych. W zbiorze wykrywajacym obelgi naiwny klasyfikator
Bayesa uzyskat doktadnos¢ 0.851, a maszyna wektorow nosnych — 0.8415. Dla tego
zbioru dodatkowo uzyto regresji logistycznej, ktora uzyskata doktadno$¢ wynoszaca

0.845.

4.3. Wieloklasowa analiza wydzwieku

Bouazizi i Ohtsuki (2017) starali si¢ zaklasyfikowa¢ wypowiedzi uzytkownikow
serwisu Tweeter [1] do jednej z nastepujacych klas: mifosé, szczescie, zabawa,
neutralny, nienawis¢, smutek, gniew. Dla kazdej wypowiedzi ekstrahowali rozne zbiory
cech, odwotywali si¢ do zbioru uczacego i1 wykorzystywali metody uczenia

nadzorowanego [BOUA, 2017].

Zbior danych treningowych skladatl si¢ z 21 tysigcy wypowiedzi, ktore zostaty recznie
sklasyfikowane do 7 klas. Kazda z klas zawierata 7 tysigcy wypowiedzi. Zbior danych
testowych zawierat 19740 wypowiedzi. Kazdy z nich zostal rgcznie sklasyfikowany do

jednej z 7 klas.

Zastosowali nastgpujace podejscia do wyboru cech:

cechy oparte na wydzwigku,

e cechy oparte na interpunkcji,

e cechy syntaktyczne i stylistyczne,

e cechy semantyczne,

e unigramy i najczesciej wystepujace stowa,

e cechy oparte na wzorcach.

[1] https://twitter.com data dostepu: 03.05.2018
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Pomimo duzej liczby klas uzyskana doktadno$¢ wynosi 60,2%. Poszczegolne wartosci
doktadnosci dla kazdej z klas przedstawiono w tabeli 4.1. Najlepsze wyniki otrzymano
dla klas mitos¢ oraz nienawisé, co $wiadczy o tym, ze wypowiedzi nalezgce do tych

klas mozna tatwo odrdzni¢ od pozostatych klas.

klasa dokladnosé¢
mitos¢ 0.752
szczescie 0.543
zabawa 0.407
neutralny 0.678
nienawisc 0.909
smutek 0.521
gniew 0.622
srednia 0.602

Tab. 4.1. Wartos$ci dokladnosci dla klasyfikacji wieloklasowej.
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5. Narzedzia uzyte w projekcie

5.1. BeautifulSoup

BeautifulSoup [2] jest bibliotekg jezyka Python stuzacg do analizowania dokumentow
HTML oraz XML. Umozliwia ekstrahowanie okre§lonych tresci z pobranej strony
internetowej.  Zapewnia idiomatyczne sposoby nawigacji, przeszukiwania i
modyfikowania drzewa parsowania (ang. parse tree). Udostepnia zestaw narzedzi do
analizy dokumentow 1 wydobywania potrzebnych informacji. Umozliwia automatyczng
konwersj¢ dokumentéw wejsciowych do zestawu znakow Unicode i dokumentow
wyj$ciowych do systemu kodowania UTF-8. Jest popularnym, szybkim i elastycznym

paserem dokumentow.

W projekcie autorskim biblioteke zastosowano w celu ekstrakcji tresci komentarzy z
plikéw html. Przyktadowy fragment pliku wejsciowego zostat pokazany na rysunku 5.1.
Sposob uzycia biblioteki pokazano na rysunku 5.2. a fragment formatu pliku

wyj$ciowego na rysunku 5.3.

<div class= data label-aligned name= style= ><p>Ocena wykladu: 8.</p>
<p>Komentarz:</p><p>Wyktad byl poprowadzony dobrze, na plus fakt, ze bylo przedstawionych duzo
przyktadéw roéznych wyrazen regularnych i ich wywolania w Pythonie.</p>
</div>
<div class= data label-aligned name= style= »<p>Ciekawy wyklad fajnie
przeprowadzony. </p>
<p><br data-mce-bogus=1></p><p>7/10</p></div>
<div class= data label-aligned name= style= »><p>Ciekawy wyklad. Praktyczne
astosowania NLP. 9/10<br></p>

</div>

Rys. 5.1. Przykladowy fragment pliku html zawierajacy komentarze.

from bs4 import BeautifulSoup
in_f = open('comments. html"', 'r')

out_f = open('comments.txt’, '

for line in in f:
comment = BeautifulSoup(line, "lxzml").get text()
outff.write(comment.encode(‘:Ti—E'J]

in f.close()
out_f.close()

Rys. 5.2. Ekstrakcja tresci komentarzy za pomoca biblioteki BeautifulSoup.

[2] https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/ data dostepu: 15.04.2018
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Ocena wykladu: 8.Wykiad byl poprowadzony dobrze, na plus fakt, Zze byilo
przedstawionych duzo przyktaddw rdznych wyrazen regularnych i ich
wywolania w Pythonie.

Ciekawy wyktad fajnie przeprowadzony.7/10

Ciekawy wyklad. Praktyczne zastosowania NLP. 9/10

Rys. 5.3. Ostateczny format komentarzy.

5.2. Scikit-learn

Scikit-learn [3] jest biblioteka otwartego oprogramowania stuzgcag do uczenia
maszynowego napisang w jezyku Python. Zapewnia szereg nadzorowanych i
nienadzorowanych algorytméw uczenia maszynowego za posrednictwem spdjnego
interfejsu. Zawiera r6zne algorytmy klasyfikacji, regresji oraz klastrowania. Udostg¢pnia

réwniez narzg¢dzia do przetwarzania tekstu.

Biblioteka Scikit-learn koncentruje si¢ wylacznie na modelowaniu danych. Nie
zapewnia funkcjonalno$ci umozliwiajacych wczytywanie danych oraz manipulowanie
nimi, dlatego zostala zaprojektowana do wspOlpracy z numerycznymi i naukowymi

bibliotekami jezyka Python: NumPy oraz SciPy.
Do najpopularniejszych funkcjonalnosci dostarczanych przez scikit-learn naleza:
o klastrowanie (ang. Clustering) — stuzy do grupowania nieoznaczonych danych,

o walidacja krzyzowa (ang. Cross Validation) — stuzy do oceny wydajnosci

nadzorowanych modeli,

e tworzenie zestawow danych (ang. Datasets) — stuzy do generowania zestawow

danych o okreslonych wiasciwosciach w celu badania zachowania modelu,

o redukcja wymiarow (ang. Dimensionality Reduction) — stuzy do zmniejszenia

liczby cech w danych,

o metody Ensemble (ang. Ensemble Methods) — stuza do taczenia przewidywan

réznych nadzorowanych modeli,

o ekstrakcja cech (ang. Feature Extraction) — stuzy do definiowania atrybutow

danych wejsciowych,

[3] http://scikit-learn.org/ data dostepu: 15.04.2018
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o wybor cech (ang. Feature Selection) — stuzy do identyfikacji znaczacych cech,

o dostrajanie parametrow (ang. Parameter Tuning) — stuzy do uzyskania jak
najlepszych modeli nadzorowanych,

o tworzenie nadzorowanych modeli (ang. Supervised Models) — stuizy do

tworzenia modeli liniowych, probabilistycznych i neuronowych.
W projekcie autorskim zostaty zawarte nastepujace klasyfikatory:

« Naiwny klasyfikator Bayesa
sklearn.naive_bayes.MultinomialNB

» Regresja logistyczna
sklearn.linear_model.LogisticRegression

e Maszyna wektorow nosnych
sklearn.svm.SVC

e K-najblizszych sgsiadow
sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier

« Sieci neuronowe

sklearn.neural_network.MLPClassifier
Biblioteka udostgpnia rowniez funkcje, sposrod ktorych w projekcie uzyto:

« Stratified K-Folds cross-validator
sklearn.model_selection.StratifiedKFold
StratifiedKFold jest funkcja, ktora dzieli zbior danych k razy na zbior uczacy i
zbior testowy, w celu przeprowadzenia walidacji krzyzowej. Podziaty sa
tworzone w taki sposob, aby zachowac taki sam procent probek, jaki wystapit w
catym zbiorze. Kazdy z k podzbiorow zostaje uzyty k — 1 razy w procesie
uczenia oraz raz na etapie testowania. Przyktad zastosowania funkcji pokazano

na rysunku 5.4.
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from sklearn.model selection import StratifiedKFold
skf = StratifiedEFold(n_splits=10)

results =[]
for train, test in skf:
model . fit(X[train], Y[train])

results.append(accuracy score(y[test], model .predict (X[test])))

print "walidaciz krzyzowa (lO-krotnz): ", np.mean(results)

Rys. 5.4. Przykladowe zastosowanie modulu KFold.

o TfidfVectorizer
sklearn.feature_extraction.text. TfidfVectorizer
TfidfVectorizer jest funkcja przeksztalcajaca zbior wektorow, ktore reprezentuja
czesto$¢ wystgpien terméw w dokumentach na wektory wazone metodg tfidf.

Przyktad zastosowania funkcji pokazano na rysunku 5.5.

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

vectorizer = TfidfVectorizer (max features = ¢0000, ngram range = (1, 3),
sublinear tf = True)

train comments = []

for comment in train["komentarz"]:
train comments.append( " ".join(tokenize (comment)))

train x = vectorizer.fit transform(train comments)

Rys. 5.5. Przykladowe zastosowanie modulu TfidfVectorizer

5.3. Modul re

Modut re [4] jest bibliotekg napisang w jezyku Python, ktora zapewnia operacje
dopasowywania wyrazen regularnych. Funkcje dostgpne w tym module pozwalaja
sprawdzi¢, czy dany ciag pasuje do danego wyrazenia regularnego. Modut ten zostat
uzyty w celu ekstrakcji oceny z komentarzy. Jego zastosowanie zostato zaprezentowane
na rysunku 5.5. Funkcja findall zwraca list¢ wszystkich dopasowan stanowigcych

potencjalne oceny zawarte w komentarzach.

[4] https://docs.python.org/2/library/re.html data dostepu: 15.04.2018

35


https://docs.python.org/2/library/re.html

match = re.findall('"\d
match = re.findall ('

comment)
' comment)

match = re.findall (" comment)
match = re.findall ('« i+ ', comment)
match = re.findall ('Ocena \d , comment)

Rys. 5.6. Przyklady zastosowan wyrazen regularnych do ekstrakcji ocen z komentarzy.
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6. Projekt magisterski

6.1. Cel projektu

Glownym celem projektu jest stworzenie narzedzia obstugiwanego z linii polecen, ktore
stuzy do analizy wydzwicku tekstow. Program dokonuje klasyfikacji komentarzy,
przyznajac im ocen¢ w skali od 1 do 10. W wyniku Klasyfikacji program zwraca
przewidziang kategori¢ punktowa. W ramach projektu dokonano réwniez poroéwnania

jakosci zaimplementowanych metod klasyfikacji.

6.2. Gromadzenie korpusu

W projekcie uzyto zgromadzonego od podstaw zbioru komentarzy. Kazdy komentarz
sktadat si¢ z dwoch elementow: treSci oraz oceny w skali od 1 do 10. Korpus zostat
pozyskany z serwisu Cyber Academy [5]. Zawarte w nim komentarze dotyczyly zajeé

przeprowadzonych w latach 2014 — 2017 z nastepujacych przedmiotow:

e Przetwarzanie Jezyka Naturalnego,
e Tworzenie Systemow Informatycznych,

e Uczenie Maszynowe.

Komentarze zostaly wyekstrahowane z plikéw html za pomocg Dbiblioteki
BeautifulSoup, a nast¢pnie zapisane do pliku w formacie tsv. Przyktadowy fragment

pliku zawierajacy korpus komentarzy zostal przedstawiony na rysunku 6.1.

7/10 Ciekawy wykitad, sporo przykiadéw i nowej wiedzy
Bardzo przyjemny wyktad. Ocena: 10/10

9/10 Ciekawe wykonanie prezentacji.

8/10 Bylo troche ciekawych rzeczy.

8. Ciekawa forma wyktadu.

5/10 wyktad jak co dzien

9/10. Ciekawy wyklad i jego tematyka.

Ten wykitad zbytnio mnie nie porwatl.

7/10 dos¢ ciezki wykitad

Bardzo dobry wyktad 8/10

Ocena: 9/10 Dobra tres¢ merytoryczna, sporo sie nauczyilem.
4/10-nie wszystkie tresci byly zrozumiale. Niepotrzebne wstawki kodu.

=]

D 00 =] e WD 0D 0D = =]

Rys. 6.1. Przykladowy fragment korpusu komentarzy.

[5] https://cyberacademy.wmi.amu.edu.pl/ data dostepu: 17.11.2017
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Lacznie pozyskano 2290 kompletnych komentarzy. Usunigto komentarze
niekompletne — zawierajace jedynie ocen¢ lub nie zawierajace oceny oraz komentarze
napisane w innym jezyku niz jezyk Polski. Liczbowe podsumowanie Kkorpusu

przedstawiono w tabeli 6.1.

Ocena Liczba
1 2
8
21
45
98
178
402
649
467
420
Lacznie 2290

O©| O N| O g | W DN

[EY
o

Tab. 6.1. Liczbowe podsumowanie korpusu komentarzy.

Analizujac dane zawarte w tabeli 6.1. zauwazy¢ mozna bardzo nierownomierny rozktad

komentarzy nalezacych do poszczego6lnych klas, ktory zostat pokazany na rysunku 6.2.

700

o]
o
o

[
o
o

300

200

100

Liczba komentarzy
o
o
o =)
I
|
|
v
o [
~ [ ——

8 9 10

Rys. 6.2. Rozklad komentarzy dla kazdej z Kklas.
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6.3. Przygotowanie danych do uczenia i testowania

Przygotowanie danych rozpoczeto od usunig¢cia ocen zawartych w tresci komentarzy.
Wykorzystano modut re, w celu dopasowania wyrazenia regularnego, a nastgpnie
usunigto wszystkie liczby wystepujace w komentarzach. Proces czyszczenia

komentarzy zostat przedstawiony na rysunku 6.3.

def clean (comment):
comment text = re.sub("\d+"," ", comment)

return comment text

Rys. 6.3. Usuwanie ocen z komentarzy.

W kolejnym etapie przeprowadzono tokenizacje, czyli podziat zdan na pojedyncze
stowa oraz usunigcie znakow interpunkcyjnych. Wszystkie slowa zostaly rowniez

sprowadzone do matych liter. Proces tokenizacji zostat przedstawiony na rysunku 6.4.

def tokenize (comment) :
comment text = clean (comment)
comment clean = comment text.translate(None, string.punctuation)
words = comment clean.lower().replace("\n", " ").split()

return (words)

Rys. 6.4. Tokenizacja komentarzy.

Ostatnim etapem przygotowania danych byl proces wektoryzacji zbioru danych przy
uzyciu funkcji TfidfVectorizer. Parametr ngram_range ustala dolng i goérng granicg
zakresu wartosci n dla roznych n-gramow, ktore zostang wyekstrahowane. W projekcie
wykorzystano unigramy, bigramy oraz trigramy. Funkcja TfidfVectorizer buduje
stownik, w ktérym cechy zostaja uporzadkowane wedlug czgstotliwosci wystepowania
stow i uwzglednia maksymalnie tyle cech, ile podano jako parametr max_features. W
opisywanym projekcie parametrowi temu przypisano warto$¢ 60 tys. cech. Proces

wektoryzacji zostat przedstawiony na rysunku 6.5.
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from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

vectorizer = TfidfVectorizer( max features = 60000, ngram range = ( 1, 3 ),
sublinear tf = True )

clean train comments = []
for comment in train["komentarz"]:

clean train comments.append( " ".join(tokenize (comment)))
train x = vectorizer.fit transform(clean train comments)
clean test comments = []
for comment in test["komentarz"]:

clean test comments.append( " ".join(tokenize (comment)))

test x = vectorizer.transform(clean test comments)

Rys. 6.5. Wektoryzacja cech.

6.4. Przeprowadzone eksperymenty
6.4.1. Klasyfikacja dziesiecioklasowa

Pierwszy eksperyment zostat przeprowadzony na danych nalezacych do 10 Kklas,
stanowigcych oceny od 1 do 10. Rozklad komentarzy w poszczegdlnych klasach
przedstawiono w tabeli 6.1. zawartej w rozdziale 6.2. Nalezy zwr6ci¢ uwagg na duze

roznice w liczno$ci komentarzy nalezacych do poszczegolnych klas.

Podczas eksperymentu przeprowadzono proces klasyfikacji za pomoca nastepujacych

metod uczenia maszynowego:

¢ naiwny klasyfikator Bayesa (NB),

e regresja logistyczna (LR),

e maszyna wektoréw no$nych (SVM),
e sieci neuronowe (NN),

e Kk-najblizszych sasiadow (KNN).

Dodatkowo w celu poréwnania zaimplementowanych metod, utworzono dodatkowy
klasyfikator, nazwany klasyfikatorem naiwnym. Nie zawieral on etapu trenowania. Bez
wzgledu na dane wejsciowe, przyznawat on kazdemu komentarzowi najczesciej

wystepujaca klase w catym zbiorze danych.
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6.4.2. Klasyfikacja piecioklasowa

Ze wzgledu na bardzo nierownomierny rozklad komentarzy nalezacych do 10 klas,
przeprowadzono dodatkowy eksperyment polegajacy na zredukowaniu klas do 5
kategorii ocen oraz dokonania klasyfikacji przy uzyciu tych samych metod uczenia
maszynowego. Komentarze, ktére posiadaty oceny od 1 do 6 zostaty potaczone w jedna
klase, ktoérej przypisano etykiete 6. PodejScie to pozwolito uzyska¢ bardziej
zbilansowane klasy. Liczbowe podsumowanie korpusu komentarzy zostato
przedstawione w tabeli 6.2. Rozklad komentarzy dla kazdej z pigciu klas

zaprezentowano na rysunku 6.6.

Ocena Liczba
6 352
7 402
8 649
9 467
10 420
Lacznie 2290

Tab. 6.2. Liczbowe podsumowanie korpusu komentarzy dla klasyfikacji piecioklasowe;j.

700

600

i 500
S

§ 400
£
2

< 300
]
]

5 200

100

0

6 7 8 9 10
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Rys. 6.6. Rozklad komentarzy dla kazdej z klas.
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6.4.3. Klasyfikacja tréjklasowa

W zyciu codziennym przewaznie nie wykorzystuje si¢ skali ocen, aby sklasyfikowaé
wypowiedzi, lecz dzieli si¢ je na wypowiedzi zawierajace wydzwiek pozytywny,
negatywny lub neutralny. Ze wzglgdu na to popularne podejscie, w projekcie autorskim
wykonano dodatkowy eksperyment. Komentarze, ktore posiadaty oceny od 1 do 7
zostaty potaczone w jedng klase, ktorej przypisano etykiete negatywny. Komentarze
ocenione na 8 otrzymaty etykiete neutralny, a komentarze posiadajace ocen¢ 9 lub 10
otrzymaly etykiet¢ pozytywny. Takie podejscie pozwolito uzyskaé znacznie lepiej
zbilansowane Kklasy,

podsumowanie korpusu komentarzy zostatlo przedstawione w tabeli 6.3. Rozktad

niz przy pierwszych dwoéch

eksperymentach. Liczbowe

komentarzy dla kazdej z pi¢ciu klas zaprezentowana na rysunku 6.7.

Tab. 6.3. Liczbowe podsumowanie korpusu komentarzy dla klasyfikacji trojklasowej.

Kategoria Liczba
negatywne 754
neutralne 649
pozytywne 887
Lacznie 2290

1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100

Liczba komentarzy

negatywne

neutralne

Kategoria

pozytywne

Rys. 6.7. Rozklad komentarzy dla kazdej z klas.
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6.5. Poré6wnanie metod uczenia maszynowego
6.5.1. Dokladnosé

Warto$ci doktadnos$ci zostalty zaprezentowane w tabeli 6.4. Dla klasyfikacji
dziesi¢cioklasowe] najlepszy wynik, wynoszacy 0.354, uzyskaty sieci neuronowe.
W klasyfikacji pigcioklasowej najlepsza okazala si¢ regresja logistyczna, ktéra uzyskata
doktadnos¢ rowng 0.379. Dla klasyfikacji trojklasowej najlepszg metoda byta maszyna

wektorow no$nych z doktadnos$cia wynoszacg 0.581.

Metoda 10 klas 5 klas 3 klasy
Naiwny klasyfikator Bayesa 0.311 0.362 0.541
regresja logistyczna 0.336 0.379 0.541
maszyna wektoréw nosnych 0.336 0.367 0.581
sieci neuronowe 0.354 0.332 0.502
k-najblizszych sgasiadow 0.288 0.314 0.384
klasyfikator naiwny 0.297 0.284 0.389

Tab. 6.4. Porownanie warto$ci dokladnosci dla trzech eksperymentow.

Taki sposob oceny nie umozliwil wskazania najlepszej metody, ale pokazat, ze metody
te sa lepsze niz klasyfikator naiwny, ktory dowolnemu komentarzowi przypisuje
najczesciej wystepujaca klase w catym zbiorze. Pordwnanie wartosci doktadnosci dla

trzech eksperymentow przedstawiono na rysunku 6.8.
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Rys. 6.8. Porownanie wartosci dokladnosci dla trzech eksperymentow.

6.5.2. Pierwiastek bledu Sredniokwadratowego

Pierwiastek btedu sredniokwadratowego (RMSE, ang. root mean squared error) mozna

zapisa¢ za pomocg ponizszego wzoru:

n
1
RMSE = |- (i = 9"
i=1

W powyzszym wzorze n oznacza liczbg probek, y; oznacza kategori¢ punktowa
przyznang przez klasyfikator, a y; stanowi poprawna oceng, przyznang przez autora

komentarza.

Miara RMSE pokazuje, o ile $rednio mysli si¢ dany klasyfikator w przyznawaniu
kategorii punktowej. Wartosci miary RMSE dla klasyfikatora dziesiecioklasowego oraz
piccioklasowego  zostaly przedstawione w tabeli 6.5. Dla klasyfikacji
dziesiecioklasowe] najnizszg wartos¢ miary RMSE, wynoszacg 1.472, uzyskata

maszyna wektorow nosnych. W problemie klasyfikacji pigcioklasowej najlepszy
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okazal si¢ naiwny klasyfikator Bayesa, ktory uzyskat wartos¢ miary RMSE wynoszaca
1.261.

Metoda 10 klas 5 klas
naiwny klasyfikator Bayesa 1.553 1.261
regresja logistyczna 1.708 1.343
maszyna wektorow nosnych 1.472 1.293
sieci neuronowe 1.645 1.346
k-najblizszych sasiadow 1.617 1.302
klasyfikator naiwny 1.553 1.313

Tab. 6.5. Poréwnanie warto$ci miary RMSE dla dwoch eksperymentow.

Metoda ta réwniez nie wskazuje, ktory z zaimplementowanych klasyfikatoréw jest
najlepszy. Zauwazy¢ mozna, ze kazda z metod myli si¢ o ok. 1.5 w przypadku
dziesigciu klas oraz o ok. 1.3 w klasyfikacji pigcioklasowej. Poréwnanie warto$ci

miary RMSE przedstawiono na rysunku 6.9.

1,8
1,6
1,4
1,2 |
w 1 [
S
% o3 ___ m10klas
5 klas
0,6 |
0,4 —
0,2 |
0
NB LR SVM NN kNN naiwny

Metoda

Rys. 6.9. Poréwnanie warto$ci miary RMSE dla dwoch eksperymentéow.
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6.5.3. Walidacja krzyzowa

W  projekcie autorskim dokonano walidacji krzyzowej przy uzyciu funkcji
StratifiedKFold, ktora podzielita zbiér komentarzy 10 razy na zbidr uczacy i zbidr
testowy, przy zachowaniu procentowego roztozenia probek w zbiorach. 90% zbioru
stanowil zbidr trenujacy, a 10% stanowit zbiér testowy. Wartosci doktadnosci oraz

miary RMSE dla klasyfikacji dziesigcioklasowej zostaly przedstawione w tabeli 6.6.

Metoda Dokladnosé RMSE
naiwny klasyfikator Bayesa 0.289 1.582
regresja logistyczna 0.278 1.765
maszyna wektoréw nosnych 0.301 1.581
sieci neuronowe 0.269 1.803
k-najblizszych sasiadow 0.288 1.603
klasyfikator naiwny 0.283 1.587

Tab. 6.6. Porownanie wartosci dokladnosci oraz miary RMSE dla Kklasyfikacji

dziesiecioklasowej.

W tym przypadku mozna stwierdzié, ze najlepsza metoda jest maszyna wektorow
no$nych, ktéra uzyskata najwyzsza wartos¢ doktadnosci, wynoszaca 0.301 oraz
najnizsza warto$¢ miary RMSE, wynoszaca 1.581. Porownanie warto$ci dokladnosci

przedstawiono na rysunku 5.7. a warto$ci miary RMSE na rysunku 6.8
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Rys. 6.7. Porownanie wartosci dokladnosci dla klasyfikacji dziesi¢cioklasowej.
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Rys. 6.8. Poréwnanie warto$ci miary RMSE dla klasyfikacji dziesiecioklasowej.

6.5.4. Poréwnanie z innymi eksperymentami

W rozdziale 4.3. przedstawiono opis 1 wyniki eksperymentu polegajacego na
klasyfikacji wypowiedzi uzytkownikéw serwisu Tweeter. Eksperyment ten uzyskat
prawie dwukrotnie wyzsza $rednia doktadnos¢ klasyfikacji wynoszaca 0.602. Srednia
warto$¢ doktadnosci dla eksperymentu autorskiego wynosita 0.323.

Glownym podobienstwem obu eksperymentéw byla klasyfikacja wieloklasowa.
Natomiast podstawowag roznicg pomigdzy nimi jest to, ze klas eksperymentu
klasyfikujacego Tweety nie mozna uporzadkowaé rosnaco. Kategorie nie zaleza od
siebie, a w niektorych przypadkach wrecz wzajemnie si¢ wykluczajag — np. wypowiedz

nie moze jednoczesnie by¢ neutralna i wyraza¢ gniewu.

Kolejna réznica miedzy eksperymentami jest to, ze wypowiedzi uzytkownikow serwisu
Tweeter przydzielono recznie do wybranych kategorii, a nie zostaly one

przyporzadkowane bezposrednio przez ich autordéw, jak w eksperymencie autorskim.

Waznym aspektem, odrozniajacym eksperymenty autorskie od wszystkich pozostatych
projektow jest rozmiar korpusu wykorzystanego do trenowania 1 testowania.
W eksperymentach opisanych w rozdziatach 4.2. oraz 4.3. wykorzystano zbiory uczace
1 testowe zawierajace po ok. 20 tys. wypowiedzi. W projekcie autorskim caty zbidr

komentarzy byt prawie 10 razy mniejszy i wynosit 2290 komentarzy.
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6.6. Przykladowe wyniki

10/10 Wyktad jako przedstawienie prezentacji byl bardzo ciekawy.

naiwny klasyfikator Bayesa 10
regresja logistyczna 10
maszyna wektorow nosnych 10
sieci neuronowe 10
k-najblizszych sgasiadow 10

Tab. 6.7. Przyklad poprawnie sklasyfikowany wszystkimi metodami.

Ciekawe przyklady i trafne wnioski. Ocena: 7

naiwny klasyfikator Bayesa

regresja logistyczna

maszyna wektorow nosnych

sieci neuronowe

co| ©o| ©o| ©o| ©o

k-najblizszych sgsiadow

Tab. 6.8. Przyklad niepoprawnie sklasyfikowany wszystkimi metodami.

6/10 Wyktad ciekawszy, ni; dwa poprzednie, jednak wydaje sig, e chwilami tresci na

wyktadzie byly zaprezentowane zbyt szybko.

naiwny klasyfikator Bayesa

regresja logistyczna

maszyna wektorow nosnych

sieci neuronowe

| ©O| ool o o

k-najblizszych sgsiadow

Tab. 6.9. Przyklad poprawnie sklasyfikowany tylko za pomoca jednej metody.
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Duzo logiki malo informatyki. 8/10

naiwny klasyfikator Bayesa

regresja logistyczna

maszyna wektoréw nosnych

sieci neuronowe

oco| o1l | o oo

k-najblizszych sgasiadow

Tab. 6.10. Przyklad poprawnie sklasyfikowany przez trzy z pieciu metod.

Wyktad w porzqdku ale pytania (zadania) czasem byly nie do konca jasne.
Moja ocena: 7

naiwny klasyfikator Bayesa

regresja logistyczna

maszyna wektorow nosnych

sieci neuronowe

o0l Nl N| ©o| ©

k-najblizszych sgsiadow

Tab. 6.11. Przyklad poprawnie sklasyfikowany przez dwie z pieciu metod.

6.7. Whnioski

Zbior zawierajacy 2290 komentarzy, w ktorym wystepuje 10 klas, jest niewystarczajacy
do otrzymania zadowalajacych wynikéw. Przy tak matym zbiorze redukcja klas o
polowe nie poprawia znaczaco doktadnosci klasyfikacji. Aby otrzymaé zadowalajgce

wyniki, nalezy dazy¢ do jak najbardziej zbilansowanych klas.

Analiza wydzwigku jest trudnym zagadnieniem, ze wzgledu na subiektywnosc¢
komentarzy. Kazdy czlowiek ocenia zjawiska, produkty, czy ustugi w bardzo
subiektywny i indywidualny sposéb, poniewaz kazdy inaczej postrzega otaczajaca go
rzeczywisto$¢. Przyktadem tego moga by¢ wypowiedzi wchodzace w sktad korpusu

przedstawione ponize;j:

e 7/10 Przecietny wyktad.
o 7/10 Ciekawy wyktad, sporo przyktadow i nowej wiedzy
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e Ocena: 7/10 Komentarz: Ok

o 7 ciekawe informacje, ale stabe przygotowanie ( niedzialajgce piloty )

e Zadanie grupowe sq raczej Srednie, za duzy chaos i wiele kwestii spornych.
Ocena 7/10

o Ciekawy pomyst na prowadzenie wyktadu. Interesujqca odskocznia od

tradycyjnych zajec. 7/10

Kazdy z powyzszych komentarzy uzyskal ocen¢ 7, jednak kazdy z nich rozni si¢

wydzwigkiem.

Otrzymane wyniki eksperymentéw autorskich nie umozliwiaja wyboru najlepszej
metody klasyfikacji. W przeprowadzonym eksperymencie, bez wzgledu na typ
klasyfikatorow — czy sg to drzewa decyzyjne, klasyfikatory probabilistyczne, czy
Klasyfikatory z liniowymi wspotczynnikami, kazda z metod uzyskuje zblizone wartosci

doktadnosci oraz miary RMSE.
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7. Podsumowanie

Celem projektu zaprezentowanego w niniejszej pracy byto stworzenie narzedzia
stuzgcego do automatycznej analizy wydzwicku komentarzy studentoéw do wyktadu.
Zgromadzono korpus 2290 komentarzy nalezacych do 10 klas. Powstaty korpus uzyto
do trenowania oraz testowania. Przeprowadzono trzy eksperymenty polegajace na
klasyfikacji dziesigcioklasowej, piecioklasowej oraz trojklasowej. W  kazdym
eksperymencie przetestowano pie¢ tych samych metod uczenia maszynowego oraz

porownano wyniki ewaluacji.

Otrzymane wyniki ewaluacji sa gorsze niz wyniki otrzymane w innych projektach,
opisanych w niniejszej pracy. Gléwnym problemem w kazdym z przeprowadzonych
eksperymentow autorskich byt zbyt maty korpus komentarzy. Ze wzgledu na swoja
specyfike — komentarze studentow dotyczace wykladow, nie istniata mozliwosé

uzyskania komentarzy pochodzacych z innych Zrodet niz serwis Cyber Academy.

System ten w postaci zaprezentowanej w niniejszej pracy umozliwia wprowadzenie
rozmaitych ulepszen. Stanowi baz¢ do dalszego rozwoju w kierunku aplikacji z
graficznym interfejsem uzytkownika. Istnieje mozliwo$¢ zaimplementowania innych
metod uczenia maszynowego, ktére nie zostaly wybrane w projekcie, a moglyby
uzyska¢ lepsze wyniki np. drzewa decyzyjne (ang. Decision Trees). Aby poprawic
doktadnos$¢ dziatania narzedzia nalezaloby wytrenowaé zaimplementowane metody na
znacznie wigkszym korpusie komentarzy, co nie bylo mozliwe w chwili tworzenia

projektu.
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