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OSWIADCZENIE

Ja, nizej podpisany Krzysztof Joachimiak, student Wydzialu Matematyki i Infor-
matyki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu oswiadczam, ze przedktada-
na prace dyplomowsg pt: Zastosowanie technik uczenia maszynowego w przetwarzaniu
jezyka naturalnego napisalem samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy, poza
niezbednymi konsultacjami, nie korzystatem z pomocy innych oséb, a w szczegolnosci
nie zlecatem opracowania rozprawy lub jej czesci innym osobom, ani nie odpisywalem
tej rozprawy lub jej czedci od innych osob.

Oswiadczam rowniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w wersji drukowanej jest
catkowicie zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w wersji elektronicznej. Jedno-
czesnie 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 udostepnianie mojej pracy w czytelni Archiwum UAM oraz
na udostepnianie mojej pracy w zakresie koniecznym do ochrony mojego prawa do

autorstwa lub praw osob trzecich.



STRESZCZENIE

Niniejsza praca prezentuje wyniki projektu zwigzanego z zastosowaniem uczenia ma-
szynowego w wykrywaniu obrazliwego jezyka w Internecie. Poczatkowe rozdzialty pre-
zentujg wiedze teoretyczng z zakresu przetwarzania jezyka naturalnego oraz uczenia
maszynowego, omoéwiono ponadto wybrane prace dotyczace wykrywania obrazliwego
jezyka. Ostatni rozdziat przedstawia rezultaty osiggniete w ramach projektu: oznaczony
korpus komentarzy internetowych w jezyku polskim, autorskie narzedzia do przetwa-
rzania jezyka naturalnego w jezyku programowania Python oraz system umozliwiajacy
automatyczne cenzurowanie obrazliwych komentarzy na portalu Wirtualna Polska za

posrednictwem wtyczki do przegladarki Google Chrome.

SEOWA KLUCZOWE

przetwarzanie jezyka naturalnego, uczenie maszynowe, wykrywanie wypowiedzi obraz-

liwych, korpus obrazliwego jezyka, narzedzia do przetwarzania jezyka polskiego



ABSTRACT

This thesis presents results of the project, that relates to applying machine learning
to the detection of the offensive language in the Internet. First chapters introduce teo-
rethical background in the field of natural language processing and machine learning
and discuss selected papers relating to offensive language detection. The last chapter
presents the results achieved in the project: labelled corpus of Internet comments in
the Polish language, author’s tools for natural language processing in the Python pro-
gramming language and the system that facilitates offensive comments censoring on

Wirtualna Polska website using a Google Chrome plugin.

KEYWORDS

natural language processing, machine learning, offensive laguage detection, offensive

language corpus, tools for the processing of the Polish language
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ROZDZIAYL 1

Wstep

Wsréd gtéwnych probleméw korzystania z otwartego Internetu wymieni¢é mozna
czeste pojawianie sie obrazliwych komentarzy, potocznie okreslanych mianem hejtu.
Pozorna anonimowos¢ internautow oraz tatwosé¢ publicznego wyrazania swoich opinii
sprawiaja, ze wielu uzytkownikow Internetu przejawia sktonno$é do wyrazania opinii
skrajnych, niejednokrotnie przekraczajacych granice kultury czy dobrego smaku. Duza
liczba komentarzy utrudnia ich reczna moderacje przez administratorow stron, same
komentarze bywajg natomiast wykorzystywane do manipulowania opinig publiczng.

Dzigki narzedziom przetwarzania jezyka naturalnego oraz uczenia maszynowego
mozliwe jest stworzenie systemu, ktory automatycznie bedzie w stanie wykrywaé¢ wypo-
wiedzi mogace zosta¢ uznane za obrazliwe. System taki mogltby znalezé dwa podstawowe
zastosowania: automatyczne cenzurowanie wypowiedzi obrazliwych oraz uzycie w ba-
daniach socjologicznych dotyczacych Internetu (np. w celu ujawnienia zaplanowanych
akcji dyskredytowania jakiej$ osoby). W pracy przedstawione zostaty wybrane metody
uczenia maszynowego oraz zagadnienia zwigzane z przetwarzaniem jezyka naturalne-
go. W ramach projektu magisterskiego zgromadzono i oznaczono korpus internetowych
komentarzy z przeznaczeniem wykorzystania ich do treningu klasyfikatorow wyspecja-
lizowanych w wykrywaniu wypowiedzi obrazliwych. Stworzono rowniez pomocnicze na-
rzedzia do przetwarzania wypowiedzi w jezyku polskim. Przeprowadzono serie ekspery-
mentow majacych na celu poréwnanie réznych metod wektorowej reprezentacji tekstu
oraz algorytméw uczenia maszynowego. Ostatecznym wynikiem projektu prezentowane-
go w niniejsze]j pracy jest system, ktory dzieki wtyczce do przegladarki Google Chrome
umozliwia wykrywanie i cenzurowanie obrazliwych wypowiedzi na portalu Wirtualna
Polska.



ROZDZIAL 2

Uczenie maszynowe

2.1 Typy uczenia maszynowego

2.1.1 Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) polega na trenowaniu systemu na
podstawie przyktadéw oznaczonych pewnymi etykietami (problem klasyfikacji) lub licz-
bami (regresja) [9]. Na wejéciu systemu dostarczany jest zbiér uczacy (x, y) [17], gdzie
x oznacza zbidr wektoréw opisujacych przyktady uczace, natomiast y to zbior etykiet
(lub liczb) przypisanych kolejnym wektorom. Celem procesu uczenia jest znalezienie

najlepszego przyblizenia funkcji opisanej w rownaniu 2.1,
f(z:) = yi (2.1)

gdzie z;,y; to odpowiednio i-ty element zbioru x i i-ty element zbioru y (zgodnie w
przyjeta tutaj konwencja, i-ty przyktad ze zbioru uczacego opisany etykieta bedzie-
my oznaczaé jako (z;,y;)). Znalezienie takiej funkcji umozliwia nam przewidywanie,
jaka etykiete nalezy przypisa¢ nowemu przyktadowi 7, ktéry nie zostat uwzgledniony
na etapie uczenia [7]. Uczynione powyzej rozréznienie klasyfikacji i regresji odnosi sie
do charakterystyki zbioru, do ktérego naleza wszystkie mozliwe wartosci przyjmowane

przez v;.

e Klasyfikacja
Kazdy element y; przyjmuje wartosci nalezace do skonczonego i przeliczalnego

zbioru.



e Regresja

Wartosci przyjmowane przez y; naleza do przestrzeni ciagtej.

2.1.2 Uczenie nienadzorowane

W uczeniu nienadzorowanym (ang. unsupervised learning) system otrzymuje na wej-
Sciu zbiér uczacy (x) nieoznaczony zadnymi etykietami badz liczbami (brak zbioru y).
Zadaniem stawianym w problemie uczenia nienadzorowanego jest znalezienie pewnego

wzorca kryjacego sie za pozornie niestrukturalizowanym zbiorem danych [9].

2.1.3 Uczenie pélnadzorowane

Uczenie polnadzorowane (ang. semi-supervised learning ) jest problemem znajduja-
cym sie niejako posrodku miedzy uczeniem nadzorowanym i nienadzorowanym. Syste-
mowi dostarczany jest na wejsciu zbioér uczacy, ktéry mozna symbolicznie zapisaé jako
(x,y,X), gdzie x jest zbiorem przyktadéw oznaczonych a y zbiorem odpowiadajacych

mu etykiet, natomiast x to zbiér przyktadéw nieposiadajacych etykiet.

2.2 Wektorowa reprezentacja tekstu

Aby mozliwe byto przeprowadzenie procesu uczenia na danych tekstowych, musimy
reprezentowaé dokumenty wejsciowe za pomocg wektorow w okreslonej przestrzeni cech.
Dobor tych cech oraz sposob ich reprezentacji wchodzg w sktad takich zagadnien uczenia
maszynowego jak feature engineering czy feature extraction. Sam sposob reprezentacji

mozemy okresli¢ mianem modelu jezyka.

2.2.1 Wstepne przetwarzanie tekstu

Wprowadzmy oznaczenie d; jako symboliczny zapis i-tego dokumentu tekstowego.
Dokument taki mozemy przeksztalci¢ do postaci pewnego multizbioru terméw, aby
ostatecznie przeksztalci¢é go w wektor liczb. Podczas transformacji tekst moze zostaé

poddany nastepujacym operacjom [39].

e Tokenizacja

Tokenizacja jest rozbiciem tekstu na tokeny, czyli pojedyncze stowa lub wyrazenia.
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Tokenami moga by¢ réwniez znaki przestankowe. Przyktad tokenizacji przedsta-
wiono na rysunku 2.1. Wykonanie tokenizacji umozliwia przeprowadzenie dalszych

operacji takich jak lematyzacja, rdzeniowanie czy oznaczanie czeSci mowy.

'Odpowied?'
Odpowiedi gospodarzy byta 'gospodarzy’
natychmiastowa. |::>-> ‘byta’

'natychmiastowa’

Rysunek 2.1: Przyktadowa tokenizacja

e Lematyzacja
Lematyzacja polega na sprowadzaniu wyrazow do ich formy podstawowej zwanej
takze lemmg lub lematem.W lematyzacji zdarzaja sie przypadki nietrywialne —
kilka ich przyktadow (pochodzacych z recznej lematyzacji stéw w Korpusie Jezyka
Polskiego, dalej jako KJP) przedstawiono w tabeli 2.1.

Przyklad Opis
Mozna zlematyzowac jako:
oo - anglosaski
anglo-amerykansk:
- angielski

W KJP: angielski

Mozna zlematyzowac jako:

. , - patroszy¢
Podczas patroszenia dzika. '
- patroszenie

W KJP: patroszy¢

Niestandardowy zapis nazwiska
Heidegger. W KJP jako: Hajdeger.

Mozna zlematyzowaé jako:

Co ty? Hajdegera sic naczytates?

Wieksze wqtpliwosci majq... - wielki

- duzy

Tabela 2.1: Nietrywialne problemy lematyzacji [36]
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e Rdzeniowanie (ang. stemmming)
Rdzeniowanie polega na wydzielaniu tematu wyrazu poprzez usuniecie afiksow
[26]. W praktyce oznacza to, ze jesteSmy w stanie reprezentowaé cala rodzine
wyrazéw za pomocg jednego termu. Przyktad rdzeniowania przedstawiono na ry-
sunku 2.2.

chodzilismy
chodnik

przechodzien |::> chod

chodliwy
wychodzic

Rysunek 2.2: Przyktad rdzeniowania dokonanego na stowach nalezacych do jednej ro-

dziny wyrazowej

e Oznaczanie czeéci mowy (ang. Part-of-Speech tagging, POS-Tagging)
Oznaczanie cze$ci mowy do polega na okresleniu, jaka czescia mowy jest dany
wyraz. W procesie POS-taggingu mozemy otrzymaé¢ rowniez dodatkowe informa-
cje morfologiczne takie jak liczba, przypadek itp. (dla odmiennych cze$ci mowy).
Przyktady mozliwych sposobow przeprowadzenia POS-taggingu przedstawia ry-
sunek 2.3.

przymiotnik

przymiotnik
rodzaj meski
liczba pojedyncza
biernik

Niebieskiego

przymiotnik
rodzaj nijaki
liczba pojedyncza
dopetniacz

Rysunek 2.3: R6zne mozliwosci oznaczenia cz¢sci mowy dla jednego stowa
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2.2.2 Sposoby wektorowej reprezentacji tekstu

2.2.2.1 Bag-of-words

W podejsciu Bag-of-words (BOW) kazdy dokument przeksztalcany jest na wektor o
dtugosci réwnej liczbie stow zawartych w pewnym stowniku. Stownik zwykle jest zbio-
rem unikalnych terméw (stéw) wystepujacych w calym zbiorze dokumentéw. Najczesciej
nie sg to wszystkie stowa, gdyz pomija sie tzw. stowa przestankowe (ang. stopwords).
Za stowa przestankowe uwaza sie wyrazy, ktére wystepuja czesto, jednak nie sg nosni-
kiem zbyt duzej ilosci informacji (nie majg duzego wpltywu na wydzwiek dokumentu).
Przyktadowa liste stow przestankowych dla jezyka polskiego przedstawiona rysunku 2.4.
Warto przy tym zwroci¢é uwage, ze na liscie tej znajduje sie stowo ,nie”, ktore, choé

czesto uzywane, ma jednak istotny wptyw na znaczenie dokumentu.

3, aby, ach, acz, aczkolwiek, aj, albo, ale, alez, ani, az, bardziej, bardzo, bo, bowiem, by, byli, bynajmniej, by¢, byt, byta,
byto, byty, bedzie, beds, cali, cata, caty, di, ci, ciebie, co, cokolwiek, cos, czasami, czasem, czemu, czy, czyli, daleko, dla,
dlaczego, dlatego, do, dobrze, dokad, dosc, duio, dwa, dwaj, dwie, dwoje, dzis, dzisiaj, gdy, gdyby, gdyi, gdzie,
gdziekolwiek, gdzies, i, ich, ile, im, inna, inne, inny, innych, iz, ja, |3, jak, jakas, jakby, jaki, jakichs, jakie, jakis, jakiz,
jakkolwiek, jako, jakos, je, jeden, jedna, jedno, jednak, jednakie, jego, jej, jemu, jest, jestem, jeszcze, jesli, jezeli, juz,
ja, kaidy, kiedy, kilka, kims, kto, ktokolwiek, ktos, ktdra, ktdre, ktdrego, ktdrej, ktdry, ktdrych, ktdrym, ktdrzy, ku, lat,
lecz, lub, ma, majg, mato, mam, mi, mimo, miedzy, mna, mnie, mogg, moi, moim, moja, moje, moze, mozliwe, moina,
maj, mu, musi, my, na, nad, nam, nami, nas, nasi, nasz, nasza, nasze, naszego, naszych, natomiast, natychmiast, nawet,
nig, nic, nich, nie, niech, niego, niej, niemu, nigdy, nim, nimi, niz, no, o, obok, od, okato, on, ona, one, oni, ono, oraz,
oto, owszem, pan, pana, pani, po, pod, podczas, pomimo, ponad, poniewaz, powinien, powinna, powinni, powinno,
poza, prawie, przeciei, przed, przede, przedtem, przez, przy, roku, rowniez, sama, sg, sie, skad, sobie, sobg, sposab,
swoje, ta, tak, taka, taki, takie, takie, tam, te, tego, tej, temu, ten, teraz, tei, to, toba, tobie, totez, trzeba, tu, tutaj, twoi,
twoim, twoja, twoje, twym, twoj, ty, tych, tylko, tym, u, w, wam, wami, was, wasz, wasza, wasze, we, wedtug, wiele,
wielu, wiec, wiecej, wszyscy, wszystkich, wszystkie, wszystkim, wszystko, wiedy, wy, wiasnie, z, za, zapewne, zawsze,
28, 2t, znowu, zndw, z0stal, Zaden, Zadna, Zadne, Zadnych, e, Zeby

Rysunek 2.4: Przyktadowa lista stow przestankowych dla jezyka polskiego [40]

Ostatecznie kazdy dokument zostaje wiec odwzorowany przez wektor w przestrzeni dys-
kretnej, w ktorej kazdy wymiar odpowiada unikalnemu stowu. Poszczegélne elementy

wektora okresla¢ moga:
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e Obecnos$é termu w dokumencie

Kazdy element wektora nalezy do zbioru {0;1}.

e Liczbe wystgpien termu w dokumencie

Kazdy element wektora nalezy do zbioru liczb naturalnych.

Przyktad: Zatézmy, ze zbiér uczacy zawiera 3 dokumenty (pierwsza kolumna tabe-
li 2.2). W pierwszym kroku dokonujemy tokenizacji i lematyzacji dokumentoéw, dzigki
czemu przeksztalcamy kazdy z nich w multizbiér terméw (druga kolumna tabeli 2.2).
Przeprowadzenie lematyzacji na etapie preprocessingu nie jest konieczne i zalezy wy-

tacznie od przyjetych zaltozen. Drugim krokiem jest stworzenie stownika, sktadajacego

Dokument Termy

Ala ma kota. Ala, mieé¢, kot

Tomek ma psa, ale nie ma kota. | Tomek,mieé, pies, ale, nie, mie¢, pies

Ala ma psa. Ala, mieé¢, pies

Tabela 2.2: Przyktadowy zestaw dokumentéw

si¢ ze zbioru wszystkich unikalnych termoéw. Dla przyktadowego zbioru dokumentow
otrzymujemy stownik zawierajacy nastepujace termy: Ala, ale, kot, mieé, nie, pies, To-
mek. Termy w stowniku szeregujemy wedtug pewnej statej kolejnosci. Dysponujac tak
przygotowanym stownikiem, mozemy wyrazi¢ kazdy dokument za pomocg wektora, w
ktorym i-ty element odpowiada liczbie wystapien i-tego termu w reprezentowanym do-
kumencie. Dla przyktadowego zbioru dokumentow dostajemy wektorowa reprezentacje

przedstawiona w tabeli 2.3.

Wektor
Lp. | Dokument Ala | ale | kot | miec¢ | nie | pies | Tomek
1. Ala ma kota. 1 0 1 1 0 0 0
Tomek ma psa,
2 0 1 1 2 1 1 1
ale nie ma kota.
3. Ala ma psa. 1 0 0 1 0 1 0

Tabela 2.3: Wektorowa reprezentacja przyktadowych dokumentéw
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2.2.2.2 Model n-gramowy

W podrozdziale 2.2.2.1 opisano podejscie bag-of-words, bedace najprostszym sposo-
bem na przeksztatcenie dokumentu do ich reprezentacji wektorowej. Metoda ta bywa
krytykowana z powodu nieuwzgledniania zaleznosci miedzy pomiedzy termami [45]. Aby
wykazaé niedostatki BOW zauwazmy tylko, ze wektor nr 2 dwa tabeli 2.3. ( [0 1 1 2
1 1 1]) moze odpowiadaé¢ réwniez zdaniu Tomek ma kota, ale nie ma psa. W pewnych
zastosowaniach taka réznica moze mieé¢ znaczenie (np. gdybysmy tworzyli klasyfikator
okreslajacy, czy w dokumencie mowa jest o posiadaniu psa). W metodzie BOW termy
sa zasadniczo pojedynczymi wyrazami, chyba, ze na etapie tokenizacji uznano pewne
ztozenie wyrazowe za pojedynczy token. Poza tymi wyjatkami, model BOW, uzywa-
jac dalej przyktadu z tabel 2.2 1 2.3, nie odwierciedla réznicy miedzy wystapieniem
obok siebie ,nie ma psa” i ,nie ma kota”. Sposobem na uchwycenie tych relacji jest
zastosowanie modelu n-gramowego. Polega on na wykorzystaniu jako terméw ciggdéw
o dtugosci n tokenow. Kontynuujac uzycie przyktadu, przyjmijmy model bigramowy, a
wiec taki, w ktorym pojedynczy term sktada sie z dwoch tokendéw. Multizbiory terméw
dla przyktadowego zestawu dokumentéow przedstawiono w tabeli (przy zastosowaniu

lematyzacji tokenéw).

Dokument Temy

Ala ma kota. Ala mie¢, mieé¢ kot

Tomek ma psa, ale nie ma kota. | Tomek mie¢, mie¢ pies, pies ale, ale nie, nie mie¢, mie¢ kot

Ala ma psa. Ala mieé¢, mieé pies.

Tabela 2.4: Przyktadowe dokumenty i odpowiadajace im multizbiory bigramow

Zbiorowi przyktadowych dokumentéw mozna wowczas przyporzadkowaé wektory za-

prezentowane w tabeli 2.5.
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Wektor

Q
2
wle| B3 0
'g Slxla % o2
N3] g RS O g
S 82 29l
Lp. | Dokument <|E BB |R|%|E
1. Ala ma kota. 111,07 0]01]0]0
Tomek ma psa,
2 o111 |1]1]1
ale nie ma kota.
3. Ala ma psa. 1{0]0[1|0]0|O0

Tabela 2.5: Wektory przyktadowych dokuemntow - model bigramowy

2.2.2.3 Czestosé terméw - odwrotna czesto$é dokumentow

Analizujac teksty z jezyka naturalnego tatwo skonstatowac, ze nie wszystkie termy
(zwykle: pojedyncze stowa) maja jednakowy wpltyw na ogdlny wydzwiek catego doku-
mentu. Powszechnie uzywang metoda wazenia termow jest czestos¢ termoéw - odwrotna
czestosé dokumentéw (ang. Term Frequency - Inverse Document Frequency, TFIDF).
Przyjmuje si¢ w niej, ze wpltyw stowa na znaczenie dokumentu zalezy od liczby wysta-
pien tego stowa w dokumentach nalezacych do korpusu. TFIDF jest iloczynem czestosci
terméw (TF) oraz odwréconej czestosei dokumentow, zawierajacych dany term. Pierw-
szy czynnik TFIDF obliczmy wedtug réwnania 2.2

TF;; = T;J (2.2)

il

gdzie:

n;; — liczba wystapien i-tego termu w j-tym dokumencie d;

|d;| - calkowita liczba wystapien wszystkich terméw w j-tym dokumencie d;
Drugim czynnikiem réwnania TFIDF jest odwrotna czestos¢ dokumentéw, ktora obli-
czamy wedlug rownania 2.3.

D]

a2 cd)l (2:3)

IDF; = log

gdzie:

| D| —liczba wszystkich dokumentéw w zbiorze
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{d : x; € d}| - liczba wszystkich dokumentéw zawierajacych term x;

Wazona wartos¢ i-tego elementu wektora obliczamy ostatecznie wedtug réwnania 2.4.
TFIDF,; = TF;;,IDF; (2.4)

Uzywajac przeksztalcenia na multizbior termow z podejscia bag of words, uzyskujemy
wektory termow wazone metoda TFIDF postaci, ktora przedstawiono w tabeli 2.6. Mo-
zemy zauwazy¢ na przyktad, ze wystepujacy we wszystkich dokumentach term mieé

otrzymuje wage 0 (w praktyce zostaje wiec uznany na nic nieznaczace stowo przestan-

kowe).
Wektor
Lp. | Dokument Ala ale kot miecé nie pies Tomek
1. Ala ma kota. | 0.1351550 0 0.1351550 0 0 0 0
Tomek ma psa,
2. 0 0.1569446 | 0.0579236 0 0.1569446 | 0.0579236 | 0.1569446
ale nie ma kota.
3. Ala ma psa. 0.1351550 0 0 0 0 0.1351550 0

Tabela 2.6: Reprezentacja wektorowa z uzyciem TFIDF

2.2.2.4 word2vec

Innym sposobem na wychwycenie kontekstu, w jakim pojawia si¢ dany term (dane
stowo), jest wektorowa reprezentacja stowa. Wsréd najpopularniejszych metod trans-
formacji zbioru dokumentéw na zbiér wektoréw reprezentujacych termy wystepujace w
tym zbiorze wymieni¢ mozna word2vec. Nie jest to nazwa jednego algorytmu, lecz ich

grupy, sposrod ktorych nalezy wspomnieé¢ przede wszystkim o dwoch:

e Continuous Bag of Words (CBOW)
W modelu CBOW staramy sie przewidzie¢ kolejne stowo w zaleznosci od kontek-

stu.
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WEJSCIE PROJEKCJA WYJSCIE

Rysunek 2.5: Model CBOW [23]

e Skip-gram

W modelu skip-gram staramy sie przewidzie¢ kontekst w zaleznosci od stowa.

WEJSCIE PROJEKCJA WYJSCIE

Rysunek 2.6: Model Skip-gram

Kazdy z weztow warstwy wejscia jest wektorem tej samej dlugosci, natomiast zapis
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w(t) oznacza stowo znajdujace si¢ na t-tym miejscu w zdaniu (dokumencie) liczac od
jego poczatku. Niniejsza praca nie dotyczy szczegdlowej analizy algorytméw z grupy
word2vec. Wystarczy wiec omowi¢ wynik uzyskiwane przez zastosowanie implemen-
tacji algorytméw z rodziny word2vec. Po wytrenowaniu modelu na duzym korpusie
dostajemy reprezentacje wektorows, ktora lokuje wyrazy bliskoznaczne niedaleko siebie
oraz zachowuje potozenie miedzy wektorami stosowne do ich semantycznej zaleznosci.
Jesli przyjac¢ dla uproszczenia, ze wektory stéw umiejscawiane sa w przestrzeni dwuwy-
miarowej, powinnidmy np. dosta¢ wektor dla stowa krolowa poprzez wykonanie operacji
krél + (mezczyzna — kobieta). Zostato to przedstawione na rysunku 7. zaczerpnietym z
opracowania na temat wektorowego modelu stownika jezyka polskiego wytrenowanego

na tekstach polskich pochodzacych z korpusu Common Crawl [34].

mezZczyzna - kobieta
)

ff,fffmn'e_ficzyzna - kobieta
kobieta N
< __mezczyzna

Rysunek 2.7: word2vec dla jezyka polskiego [34]

Osobna kwestig jest wykorzystanie wytrenowanego modelu w kolejnej fazie uczenia
maszynowego. Mozliwe jest np. przypisanie dokumentowi wektora bedacego $rednig z
wektoréw termow wystepujacych w tym dokumencie, jak zaproponowano to w tutorialu

dostepnym na portalu Kaggle [15].
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2.2.2.5 doc2vec

Doc2vec (lub paragraph2vec) to zbiorcza nazwa odnoszaca si¢ zasadniczo do grupy

sktadajacej sie z dwoch algorytmow:
e Distributed memory model
e Distributed bag of words

Tym co odréznia algorytmy z grupy doc2vec od algorytmow z grupy word2vec to moz-
liwo$¢ osadzenia w przestrzeni wektorowej nie tylko pojedynczych stéw, ale réwniez
catych dokumentéw. Modyfikacja, ktoéra umozliwia takie przeksztatcenie jest dodanie
na wejsciu dodatkowego parametru — wektora przyporzadkowanego do etykiety konkret-
nego dokumentu. Przyktadowo, schemat modelu distributed memory bedacego rozsze-
rzeniem modelu CBOW znanego z word2vec przedstawia sie, jak pokazano na rysunku

2.8. Dzigki uzyskanemu modelowi jestesmy w stanie okresli¢ dystans nie tylko pomiedzy

WEJSCIE PROJEKCJA WYJSCIE
I.e’i}ki;ﬁ

2ol
(wit+2) _:;/

N

Rysunek 2.8: Distributed memory model

poszczegbdlnymi termami, ale takze miedzy dokumentami.
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2.3 Transformacja wektoréw danych

W podrozdziale 2.1.1 przyjeto zapis (x,y) dla oznaczenia zbioru uczacego, przy czym
jako x oznaczono zbiér wektoréw stanowiacych reprezentacje przyktadéw. Dla odroz-
nienia przyjmijmy wiec, ze zbiér wektorow poddanych transformacjom oznaczymy jako
x'. Transformacje wektoréw danych sg rodzajem funkcji, ktora przeksztatca wejsciowy
zbioér wektoréw x na zbiér wynikowy x’. Wektory z nowego zbioru x’ moga réznié sie
liczbg wymiaréw od wektoréw ze zboiru wejsciowego x . Typowe rodzaje transformac;ji,

jakim mozna poddaé wektor wejsciowy to [12] m.in.:

e Standaryzacja
Standaryzacja stosowana jest, gdy cechy opisuja te same wtasnosci w inny sposob.
Przyktadowo w x cecha diugosé wyrazona jest zarowno w metrach i centymetrach.

Przyjmujemy jednolity sposob reprezentacji dtugosci np. w centymetrach.

e Normalizacja
Zat6ézmy, ze wektory ze zbioru x opisuja obrazy, a jedng z zawartych w nich cech
jest liczba czerwonych pikseli. Aby méc poréwnywacé obrazy réznej wielkosci, ceche
te wyrazamy nie za pomocg wielko$ci bezwzglednej, ale stosunku liczby pikseli

czerwonych to liczby wszystkich pikseli sktadajacych sie na dany obraz.

e Zmniejszanie liczby wymiaréw (cech)
Te transformacje stosuje sie w przeprowadzeniu analizy gtownych sktadowych
(ang. Principal Component Analysis, PCA). W jej wyniku zastepujemy dwie
zmienne (cechy, wymiary) jedna zmienna skladowa. Przykladowo, zalézmy, ze
prognozujemy, ile bramek zdobedzie w danym sezonie napastnik, a wsréd opisu-
jacego go wektora mamy takie cechy jak liczba bramek zdobytych w poprzednim
sezonie oraz liczba strzaléw celnych w poprzednim sezonie. Jezeli te dwie wartosci
okazg sie ze sobg silnie skorelowane, mozemy je zastapi¢ jedng zmienng skutecz-

nos¢ w poprzednim sezonie.

e Zwiekszanie liczby wymiaréw cech (cech)
Te transformacje stosuje sie np. poprzez dodanie cech, ktérych wartosci sa iloczy-

nami cech istniejacych na poczatku.
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e Dyskretyzacja
Jest to Zamiana zamiana wartosci z przestrzeni cigglej na wartosci z przestrzeni
dyskretnej. Przyktadowo, mozemy zamieni¢ ceche cena na ceche klasa cenowa —

pierwotna warto$é¢ zostaje zaliczona do pewnego przedziatu.

2.4 Nadzorowane metody automatycznej klasyfika-

cii

2.4.1 K-najblizszych sgsiadéw

Metode k-najblizszych sasiadéw (ang. k-nearest neighbors, k-NN) mozemy okresli¢
mianem metody opartej na pamieci[6] . Etap trenowania systemu polega bowiem, w naj-
prostszej wersji k-NN, wytacznie na zapamietaniu catego zbioru . Klasyfikacja nowego
przyktadu polega na przypisaniu mu tej kategorii, do ktérej nalezy najwiecej sposrod k
najblizej lezacych przyktadow ze zbioru . Dla k=1 algorytm ten mozna sformalizowadé

za pomocg rownania 2.5

h(z) = f(argmin, ., 0(z;, T)) (2.5)

TiEX

gdzie 6(x;,T) oznacza odleglosé euklidesowa miedzy punktami wyznaczanymi przez
wektory z; oraz T. Na rysunku 2.9. przedstawiono przyktad dziatania algorytmu dla
k=3. Nowy przyklad nieuwzgledniony w procesie uczenia (z6tty punkt), zostaje zakla-
syfikowany na podstawie odlegtosci od punktéw reprezentujacych przyktady ze zbioru
uczacego. Jak widzimy, wsréd 3 najblizszych sasiadéw nowego przyktadu znalazty sie
2 przyktady nalezace do klasy pomaranczowej i jeden nalezacy do klasy niebieskiej.
Wynikiem dziatania algorytmu k-NN jest zaklasyfikowanie nowego przyktadu do klasy

pomaranczowej.
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Rysunek 2.9: Klasyfikacja 3-NN

Modyfikacja metody kNN jest algorytm najblizszy centroid (ang. Nearest Centroid).
Etap uczenia polega na wyznaczeniu centroidéw dla poszczegdlnych klas, czyli $rod-
kow przestrzeni zajmowanej przez punkty nalezace do danej klasy. W celu dokonania
klasyfikacji sprawdza sie odlegltos¢ miedzy nowym przyktadem, a centroidem kazdej z
klas. Nowy przyktad zostaje zaliczony do tej klasy, od ktorej centroidu znajduje sie
najblizej. Zostato to zilustrowane na rysunku 2.10. — nowy przyktad przedstawiono za
pomoca fioletowego punktu, a centroidy klas jako kwadraty o odpowiednich kolorach.

Nowy przyktad zostaje zaliczony do klasy III.

i
&
Klasal
[ |
L ]
Klasall
| ]
&
&
Kl II‘ .
asa
]

Rysunek 2.10: Algorytm najblizszy centroid
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2.4.2 Naiwny klasyfikator Bayesa

Jednym z najczesciej stosowanych metod uczenia maszynowego jest klasyfikator
oparty na twierdzeniu Bayesa. W tym miejscu warto podkresli¢, ze w zaleznosci od
charakterystyki tego wektora wystepuja rézne wersje naiwnego klasyfikatora Bayesa
(ang. Naive Bayes Classifier, NBC'). Bywaja one ze soba mylone. Sg one oparte na
nastepujacych rozktadach prawdopodobienstwa:

e Rozklad Gaussa
Wektor cech zawiera wartosci z przestrzeni ciaglej. (W przypadku przetwarzania

jezyka rozpatrywaé bedziemy tylko wektory cech w przestrzeniach dyskretnych.)

e Rozklad zero-jedynkowy (ang. Bernoulli distribution)
Wektor cech zawiera jedynie informacje o wystepowaniu badz niewystepowaniu

danej cechy.

¢ Rozklad wielomianowy
Wektor cech zawiera informacje o liczebnosci poszczegolnych terméw w multizbio-

rze.

W przypadku klasyfikacji tekstéw udowodniono, ze wieksza doktadnosé klasyfikacji za-
pewnia naiwny klasyfikator Bayesa oparty o rozktad wielomianowy (w poréwnaniu z roz-
ktadem zero-jedynkowym)[21]). Niezaleznie od przyjetego rozktadu prawdopodobieri-

stwa, wynik klasyfikacji otrzymujemy poprzez zastosowanie nastepujacego algorytmu:

1. Obliczenie prawdopodobienstwa wystapienia stowa x; w klasie ¢;

wystgpienia termu x; w dokumentach klasy c;

wystgpienia wszystkich termow w dokumentach klasy c;

2. Obliczanie prawdopodobienstwa przynaleznosci do danej klasy pod warunkiem

wystapienia danego wektora cech.

P(Cl) . P(xl,...,xj\cz-)

P(c;|d") = P(ci|zq,...,x;) = 2.7
(eld) = Plefar, o) = =g (27)
3. Wybér klasy, dla ktorej obliczone prawdopodobienstwo jest najwieksze.

¢ = argmaz, P(c;|xy, ..., x;) (2.8)
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Dokument Termy Klasa

dy trener, pitka, rzut Pitka nozna

trener, parkiet, zespol, mecz, ,
dy _ Koszykowka
rzut, rzut, rzut, pitka

zespoOt, mecz, boisko, _ )
ds ' ) Pitka nozna
zawodnik, zespot

zawodnik, zawodnik, ) .
dy Pitka nozna

wynik, pitka

d rzut, zawodnik, trener ?

Tabela 2.7: Przyktadowy zbiér dokumentow

Przedstawmy obliczanie NBC na przyktadzie zbioru dokumentéw zaprezentowanego w
tabeli 2.7. Dla dokumentu klasyfikowanego na podstawie zbioru dy, ds, ds, d4 otrzymu-

jemy zgodnie z réwnaniami 2.6 1 2.7:

3.1 1.1
P(pn|rzut, zawodnik, trener) = % ~ 0,347 (2.9)
20 10 10
1.3, 1 1
P(k|rzut, zawodnik, trener) = % ~ 0,098 (2.10)
20 " 10 " 10

Zgodnie z réwnaniem 2.8 zaliczamy dokument d’ do klasy pitka nozna (pn).

2.4.3 Komplementarny naiwny klasyfikator Bayesa

Komplementarny naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Complement Naive Bayes, CNB)
to klasyfikator wprowadzony w celu zmniejszenia niepozadanego wpltywu roéznej liczeb-
nosci klas w zbiorze uczacym [29]. Autorzy tego zaprezentowanego w 2003 r. algorytmu
twierdza, iz klasyczna wersja NBC przejawia tendencje do tzw. biasu, nadmiernie “fa-
woryzujac” klasy najliczniej reprezentowane w zbiorze uczgcym. Klasyfikacja nowego

przypadku na podstawie zbioru uczacego przebiega nastepujaco:

1. Obliczanie komplementarnego prawdopodobienstwa przynaleznosci do danej kla-
sy. Prawdopodobienstwo to stanowi odwrotno$¢ prawdopodobienstwa, ze dany
przypadek nalezy do wszystkich innych klas niz klasa aktualnie rozpatrywana.

1

= 2.11
P(ZEl,...,.Z'lei) ( )

PCNB(ci|x1, ...,l’j) = P(El) .
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gdzie:

¢; - zbior zawierajacy wszystkie przypadki nienalezace do klasy ¢;
2. Wybér klasy, dla ktorej obliczone prawdopodobienstwo jest najmniejsze.

¢ = argmin, P(c;|ry, ..., 7;) (2.12)

W réwnaniach 2.13 oraz 2.14 przedstawiono obliczanie prawdopodobienstwa komple-
mentarnego zgodnie z rownaniem 2.11. Zauwazmy, ze prawdopodobienstwo komplemen-
tarne, w przeciwienstwie do prawdopodobienstwa klasycznego nie nalezy do przedziatu
(0;1)

1
P(pn|rzut, zawodnik, trener) = +—4— ~ 42,373 (2.13)
8 88
3
P(k|rzut, zawodnik, trener) = —2— ~ 214,286 (2.14)
27476
Zgodnie z reguta z rownania document d’ zaliczamy do klasy pitka nozna.

2.4.4 Negacyjny Naiwny Klasyfikator Bayesa

Negacyjny naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Negation Naive Bayes, NNB) zostal
opracowany w celu osiggniecia tego samego w tym samym celu, co algorytm CNB. Je-
go autorzy twierdza jednak, iz komplementarny naiwny klasyfikator Bayesa nie wynika
z réwnania uzywanego w klasycznym naiwnym klasyfikatorze Bayesa [16]. Ponadto w
przytoczonej pracy zarzuca sie, ze CNB w zaden sposéb nie zmienia sposobu oblicza-
nia prawdopodobienstwa wystapienia i-tej klasy (P(c;)), co réwniez powinno zostaé
uwzglednione przy duzej skosnosci (asymetrii) rozktadu prawdopodobienstwa. Regute
decyzyjng NNB uzyskujemy zamieniajgc w rownaniu 2 sposoéb wyliczania prawdopodo-
bienistwa warunkowego (réwnanie 2.15).

1 1
]_—P(CZ P($1,...,Ij|ci)

C = argmaz,,

(2.15)

Korzystajac z réwnania 2.15, obliczamy ,,prawdopodobienstwo” NNB. Podobnie jak w
przypadku CNB wartosci nie musza sie zawiera¢ w przedziale (0; 1). Obliczenia przed-

stawiono w réwnaniach 2.16 1 2.17.

—_

Pyng(pn|rzut, zawodnik, trener) = 5 - —— =~ 380,857 (2.16)

"6

NS
—_

MH
N
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1
Pynp(k|rzut, zawodnik, trener) = 1 - 5—— ~ 677,966 (2.17)
4

Zgodnie z reguta z réwnania 2.15 dokument d’ zaliczamy do klasy koszykéwka (k).

2.4.5 Maszyna wektoréw nosnych

Algorytm nazywany maszyna wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine,
SVM) opiera sie w duzej mierze na rzutowaniu danej przestrzeni cech na przestrzen
o wiekszej liczbie wymiarow. Zwiekszenie liczby wymiarow pozwala osiggnaé¢ wiasnosé
zwang liniowg separowalnodcig, tj. mozliwo$é¢ rozdzielenia podzbioréw (x,y), € (X,y)

(gdzie k oznacza k-ta klase) za pomoca hiperptaszczyzny wyznaczanej z réwnania 2.18.

H(w,b) =x|w’ +b=0 (2.18)
Funkcja decyzyjna przyjmuje wartosci dodatnie, jezeli przyktad znajduje si¢ nad hiper-
plaszczyzng i ujemne, jezeli lezy pod nia. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze najprostsza
wersja SVM jest klasyfikatorem binarnym — przestrzen cech dzielona jest na dwie czesci
zawierajace przyktady nalezace do dwoch réznych klas. Aby uzyé SVM do klasyfikacji

wieloklasowej mozemy zastosowaé nastepujace podejscia [13]:

e One-againts-all
Konstruujemy n binarnych modeli SVM, przy czym w kazdym do trenowania

uzywamy dwoch podzbioréw (x,y), oraz (X,y) nie nalezace do

nie nalezace do klasy k (
klasy k) (gdzie n oznacza liczbe klas). Otrzymujemy tym samym n funkcji decyzyj-
nych. Przyktadowi T przypisujemy te klase, dla ktorej wartosé funkeji decyzyjnej

jest najwieksza.

e One-againts-one
Konstruujemy “=Y modeli SVM wykorzystujac wszystkie mozliwe pary (x,y) .

2
(x,y); € (x,y) przy czym k # j. Otrzymujemy % klasyfikatoréw — ostateczng
decyzje mozemy podjaé¢ np. poprzez glosowanie (ktéra klasa jest wskazywana

najczesciej).

e Directed Acyclic Graph Support Vector Machines (DAGSVM)
Etap trenowania taki sam jak w One-against-one. Klasyfikatory tworza wewnetrz-

ne wezly skierowanego grafu acyklicznego, ktérego lisémi sa klasy.
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wektory nosne

Rysunek 2.11: Maszyna wektoréw nosnych - schemat dziatania algorytmu

2.4.6 Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (lub po prostu sieci neuronowe, ang. artificial neural ne-
tworks, ANN, NN) to grupa algorytméw uczenia maszynowego powstata jako préba
zasymulowania proceséw zachodzacych w moézgach organizméw zywych ze wzgledu na
ich interesujace wlasciwosci [17]. Same sieci neuronowe w réznych wariantach tworza
niezwykle ztozong dziedzine uczenia maszynowego zwang gtebokim uczeniem maszyno-
wym (ang. deep learning). W tym podrozdziale przedstawiona zostanie zasada funkcjo-

nowania ich najprostszej wersji tj. sieci jednokierunkowe (ang. feedforward).

Warstwa ukryta

Wartstwa
wejsciowa

ﬁ%
£
N

Rysunek 2.12: Schemat prostej sieci neuronowej typu feedforward

Warstwa
wyjéciowa

N

/s

N

Na rysunku 2.12. widzimy schemat prostej sieci neuronowej typu feedforward. Sieci

te sktadaja sie z 3 warstw:



e Wejsciowej. Zawiera tyle neuronéw, ile cech znajduje sic w danym modelu (ile

wymiaréw maja wektory wejsciowe)

e Ukrytej. Sama warstwa ukryta moze zawiera¢ wiele warstw neuronéw, przy czym
ostatnia warstwa musi zawiera¢ tyle neuronéw, ile wystepuje mozliwych klas w

danym zadaniu klasyfikacji.

e Wyjsciowej. W przypadku problemu klasyfikacji zawiera doktadnie jeden neu-

romn.

Jak widzimy na rysunku 2.12, kazdy neuron z jednej warstwy jest potaczony z kaz-
dym neuronem z warstwy nastepnej. W procesie klasyfikacji zachodzi jednokierunkowy
przeptyw danych (w przypadku sieci z rysunku 2.12 — od lewej do prawej). Kazdej kra-
wedzi taczacej neurony przyporzadkowana jest pewna waga, przez ktora mnozona jest
wartos¢ ,przekazywana” po tej krawedzi. Gdy wartos¢ liczbowa dociera do neuronu,
zostaje podstawiona do pewnej funkcji aktywacji (zwykle funkcji sigmoidalnej) takiej

jak np.:

e Funkcja logistyczna

= 2.19
f) = o (2.19)
e Funkcja tangens hiperboliczny
et — e~
tanh(zr) = —— 2.20
anh(e) = & (2.20)

e Funkcja rectifier (rectified linear unit, ReLU)

f(z) = max(0,x) (2.21)

W ostatnim, wyjsciowym neuronie wykorzystywana jest funkcja softmax, ktéra zamie-
nia wektor uzyskany z poprzedniej warstwy na wektor prawdopodobienstw przynalez-
nosci do poszczegolnych klas. Funkcje softmax opisuje si¢ réwnaniem 2.22.
e’
w(z);

Jj 2221 e

Wedltug tego wzoru wyznaczamy j-ty element wektora wyjsciowego. Ostateczng decyzje

(2.22)

podejmujemy przyporzadkowujac nowemu przyktadowi T te klase, ktorej w wyjsciowym

wektorze odpowiada najwyzsze prawdopodobienstwo.
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2.5 Ewaluacja modelu

2.5.1 Walidacja na odtozonym zbiorze testowym

Walidacja na odtozonym zbiorze testowym (ang. hold-out validation) polega na jed-
nokrotnym podziale zbioru przyktadéw na dwie czedci: zbior uczacy i zbidr testowy.
Nalezy zadba¢ o to, aby rozktad przyktadéow nalezacych do poszczegdlnych klas byt

zblizony w obu zbiorach.

2.5.2 K-krotna walidacja krzyzowa

K-krotna walidacja krzyzowa (ang. k-fold cross-validation) przebiega w nastepujacy
spos6b [6]:
e Dzielimy losowo zbiér uczacy na k réwnolicznych podzbiorow

e Trenujemy i walidujemy system k razy, przy czym w kazdym przypadku mamy:

— 7Zbidr uczacy: jeden z k podzbiorow

— 7Zbior trenujacy: suma pozostatych k-1 podzbiorow
e Usredniamy uzyskane wyniki walidacji

Kazdy przyktad ze zbioru danych zostaje uzyty k-1 razy w procesie trenowania oraz

doktadnie jeden raz w fazie testowania (walidacji).

2.5.3 Miary jakosci

2.5.3.1 Dokladnosé

Doktadno$¢ (ang. accuracy) jest procentem, jaki wérdéd wszystkich odpowiedzi klasy-
fikatora stanowig odpowiedzi prawidtowe. Za odpowiedz prawidtows uznajemy etykiete
przypisang przyktadowi nalezacemu do zbioru uczacego. Podczas trenowania klasyfi-
katoréw za wersje baseline mozna przyja¢ naiwny klasyfikator przypisujacy kazdemu
przyktadowi ze zbioru testowego etykiete najliczniej reprezentowanej klasy. Zaktada-
jac, ze znamy procentowy rozktad klas w zbiorze testowym (np. jest on taki sam jak w
zbiorze uczacym), jestesmy w stanie uzyskacé klasyfikator w wersji baseline o doktadnosci

rownej odsetkowi najliczniejszej klasy.
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Wiynik Wiynik
pozytywny ngatywny

Naprawde | Prawidtowy wynik pozytywny | Bledny wynik pozytywny
pozytywne (ang. true positive, TP) (ang. false positive, FP)

Naprawde | Prawidtowy wynik negatywny | Btedny wynik negatywny

negatywne (ang. true negative, TN) (ang. false negative, FN)

Tabela 2.8: Mozliwe wyniki klasyfikacji binarnej

2.5.3.2 Precision i recall

Precision i recall sa pojeciami dotyczacymi klasyfikacji binarnej. Zaktadamy przy
tym, ze chodzi nam o wykrycie pewnego zjawiska, stad tez jedna z klas odpowiada
wystepowaniu tego zjawiska (wynik pozytywny), druga zas jego brakowi (wynik ne-
gatywny). W zwiazku z tym wyniki klasyfikacji przeprowadzonej na zbiorze testowym
przynaleza do jednej z czterech grup w zaleznosci od klasy zaproponowanej przez klasy-
fikator oraz tego, czy owa klasa zostata przypisana prawidtowo czy tez btednie. Grupy
te zostaly przedstawione w tablicy pomytek (ang. confusion matriz) - tabela 2.8. Dzieki
oznaczeniom opisanym w tabeli pomytek, mozemy przedstawi¢ wzory na dwie miary

jakosci klasyfikacji wymienione w tytule podrozdziatu: precision i recall.

e Precision
Precision jest okresla skutecznos¢ w wykrywaniu zjawiska tj. stosunek prawidto-
wych wynikow pozytywnych do wszystkich liczby wszystkich przyktadow zakla-
syfikowanych jako pozytywne (réwnanie 19).

TP

_ 2.2
TP +FP (2:23)

precision =
e Recall
Recall jest stosunkiem prawidtowych wynikéw pozytywnych do sumy prawidto-

wych wynikéw pozytywnych oraz btednych wynikéw negatywnych

TP
n=__— 2.24
e T TP FN (2:24)

Interpretacja wynikéw miar precision i recall zalezy przede wszystkim od rozpatrywane-

go problemu klasyfikacji. Wysoki wynik miary precision oznacza, ze wsrod przyktadow
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okreslonych przez klasyfikator jako pozytywne, wysoki ich odsetek zostal zaklasyfikowa-
ny prawidtowo. Przyktadowo, jesli korzystamy z klasyfikatora spamu o precision réwnym
95% mozemy stwierdzié, ze wsréd odrzuconego spamu 5% stanowig wiadomosci tresci-
we (nie-spam). Wysoki wynik recall §wiadczy o tym o procencie przypadkéw pozytyw-
nych, ktére klasyfikator jest w stanie prawidlowo zidentyfikowac¢. Latwo jest osiggnac
wysoki wynik recall stosujac naiwny klasyfikator dziatajacy wg reguty ,zawsze rezultat
pozytywny”’. Wysoka warto$¢ tej miary moze by¢ pozadana np. w dla klasyfikatora
rozpoznajacego nowotwory (wolimy, aby klasyfikator wykryt wszystkie przypadki wy-

stepowania choroby nawet kosztem falszywych alarméw).
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ROZDZIAYL. 3

Gromadzenie danych do uczenia ma-

SZyNnowego

3.1 Pozyskiwanie danych z Internetu

Wydajne pozyskiwanie duzych ilosci danych tekstowych z Internetu jest zasadniczo

mozliwe do zrealizowania na dwa sposoby:

e Wykorzystanie programistycznego interfesju aplikacji (ang. Applica-
tion Programming Interface, API)
Modelowym przyktadem jest np. API Twittera, ktore umozliwia tatwe pozyski-

wanie tweetéow np. wedtug miejsca, z ktorego zostaty wystane.

e Wykorzystanie crawleréw
Mozna rowniez automatycznie ekstrahowac tresci ze stron internetowych, co jest
mozliwe dzigki ustrukturyzowaniu stron WWW przez znaczniki HTML. Rysu-
nek 3.1 przedstawia fragment zrédta pochodzacy z portalu Wirtulna Polska za-

wierajacy jeden komentarz pod artykutem.
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¥ odiv class="opOpinia™ id="113155189">
¥ odiv class="oplcena
<div class="opIcoTrash” data-title="7gos
Zglos</div
¥ div class="vote green
<div class="opIcolp"” data-title="7gadzam sie =
opinig”:»7gadzam sie z opinig</div:
<span class="score”»694</span>
<fdiv
¥ ¢div class="vote red":
<div class="opIcoDown"” data-title="Nie zgadzam sie
z opinig”:Nie zgadzam sie z opinig</div:
{span class="score">18</span>
</div
<fdiv
P odiv class="opHd" r.</fdive
¥div class="opTresc'
: tbefore
<p*0 rany! OdkryX Ameryke!!!!</p
Pk :ip class="opOdpowiedz"».</p>
Pk cdiv class="opFormularz” style="display:none;":
L AT

<fdiv

Rysunek 3.1: Fragment Zrédla jednej ze stron portalu Wirtualna Polska !

"http://wiadomosci.wp.pl/kat, 1356, title,Premier-Belgii-ostrzega-ze-w-Europie-
dojdzie-do-nowych-zamachow, wid, 18247923, wiadomosc.html, dostep: 2.06.2016
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http://wiadomosci.wp.pl/kat,1356,title,Premier-Belgii-ostrzega-ze-w-Europie-dojdzie-do-nowych-zamachow,wid,18247923,wiadomosc.html

3.2 Etykietowanie danych przez ludzi

W przypadku uczenia nadzorowanego potrzebny jest zbiér danych oznaczonych ety-
kietami. Etykiety te musza zosta¢ przypisane przez ludzi, gdyz dopiero na tej podstawie
mozna wytrenowaé automatyczny klasyfikator. Ten sposob pozyskiwania danych, oprocz

pracochtonnodci, czesto pocigga za soba nastepujace wyzwania:
e Bledne etykietowanie
e Subiektywizm
e Zmiennos$¢ ocen w czasie

Nawet jedna osoba moze w réznych momentach oznaczy¢ doktadnie te same dane w od-
mienny sposob. Ilustruja to chociazby badania opisane w pracy [20] , w ktorej poréwna-
no zgodnos¢ etykiet, jakie zostaty nadane przez 15 oséb temu samemu zbiorowi danych
(zbiorowi stron internetowych) w odstepie czterech tygodni. Po powtérnym oznacze-
niu danych nowe etykiety pokrywaly sie z etykietami pierwotnymi $rednio w 81,7% .
Whplyw subiektywnego spojrzenia na etykietowanie danych mozemy tatwo zauwazy¢ na
przyktadzie badan z dziedziny automatycznego rozpoznawania obrazow. Rysunek 3.2
przedstawia skuteczno$¢ klasyfikatora obrazéw opisanego w pracy dotyczgcej trenowa-
nia konwolucyjnych sieci neuronowych na zasobach sieci ImageNet [19]. Podpis pod
kazdym z obrazkéow oznacza klase prawidlowa (etykiete nadana przez cztowieka), nato-
miast poziome stupki ponizej obrazkéow oznaczaja prawdopodobienstwa klas zwrdcone
przez klasyfikator. Srodkowy obrazek w dolnym rzedzie na rysunku 3.2 przedstawia btad
klasyfikatora, ktory przypisat temu przyktadowi etykiete dalmatian zamiast cherry. Na-
lezy tutaj jednak zauwazy¢, ze samo oznaczenie rzeczonego obrazka wlasnie etykieta
cherry mozna uzna¢ za dyskusyjne i obrazuje to wptyw subiektywnej oceny cztowieka
na charakterystyke zbioru uczacego. Sam proces manualnego oznaczania danych moze
zosta¢ przeprowadzony w rozny sposob. Skoro np. w przypadku gromadzenia danych
do treningu automatycznego filtra spamu ,waskim gardtem jest przecietna cierpliwosé
uzytkownika w oznaczaniu duzej liczby e-mali” [46] rozwiazaniem rozwiazaniem moze

okazaé sie:
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motor scooter
motor scooter

monkey

grille mushroom grape spider monkey

pickup Jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier Indri
fire engine | dead-man's-fingers currant howler monkey

Rysunek 3.2: Wyniki automatycznej klasyfikacji obrazu
[19]

e Crowdsourcing — na przyktad tzw. ,sztuczna sztuczna inteligencja” (ang. artifi-
cial artificial intelligence) w rodzaju Amazon Mechanical Turk. Przyktadem jest
mechanizm reCAPTCHA (rysunek 3.3), w ktérym uzytkownik musi wpisaé¢ dwa
stowa przedstawione na dwdch obrazkach. Jedno jest stowem kontrolnym (,te-
stem na czlowieczenstwo”), drugie zas, po pozytywnym przejsciu testu zostaje
uzyte jako etykieta drugiego obrazka. Dzigki temu mechanizm dostarcza danych
do treningu narzedzi OCR [30].

Type the two words: ':J
ol ReGAPTCHA
@

Rysunek 3.3: Mechanizm reCAPTCHA
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e Wykorzystanie ustrukturyzowanych lub oznaczonych tresci
Warto zauwazy¢, ze oprocz projektéw takich jak Open Directory Project (ustruk-
turyzowany katalog stron internetowych), wszystkie strony internetowe posiadaja
pewng strukture utatwiajaca ich przegladanie (np. podzial na kategorie artyku-
téw: wiadomosci, finanse, sport itd.). Ponadto na wielu portalach internetowych
uzytkownicy maja mozliwo$¢ zamieszczania wlasnych ocen réznego rodzaju tresci
np. filméw (patrz rysunek 3.4), komentarzy (rysunek 3.5) Dotyczy zwtaszcza por-
tali spotecznosciowych — za dobry przyktad moze postuzyé¢ system wprowadzony

na portalu Facebook w lutym 2016 r. (rysunek 3.6).

' —_—
ocenit{a) ten film na: &

Jaki cztowiek zadecydowal ¢

remar Nraz ieon rrecr reras

Rysunek 3.4: Ocenianie filméw na portalu Filmweb

@ 51 @6

Rysunek 3.5: System oceniania komentarzy na portalu Wlrtualna Polska

-~ - ac
>< 8.8 o s A

Lubie to! Komentarz Udoste

Rysunek 3.6: System oceny tresci na Facebooku
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ROZDZIAYL. 4

Automatyczne filtrowanie i klasyfi-

kacja tresci

4.1 Filtrowanie spamu

Jedng z najstarszych technik uzywanych do filtrowania e-maili jest naiwny klasyfi-
kator Bayesa. Za pierwsza implementacje (1996) narzedzia tej klasy uwaza sie program
ifile autorstwa Jasona Rennie stuzacy do automatycznego sortowania e-maili [25]. Od-
powiedziag spameréw byto pojawienie sie zespotu technik znanych jako Bayes poisoning
polegajacych na odpowiednim manipulowaniu trescig w celu oszukania klasyfikatora.

Do spamu dodawane sa:
e Losowe stowa [42]
e Popularne stowa [33]
e Frazy typowe dla maili treciwych (ang. Ham e-mail) [32]

Wsréd pozostatych czynnikow wplywajacych negatywnie na poziom skutecznosci kla-

syfikatoréw (technik spamerskich) wymieni¢ mozna:

e Niekonwecjonalny zapis
Niekonwencjonalny zapis moze zosta¢ uzyty w celu ukrycia stow stanowiacych o
spamowym charakterze danego e-maila. Stowo jest zapisywane tak, aby jednocze-
$nie byto zrozumiate dla cztowieka i nietrywialne w interpretacji przez maszyne.

Przyktadowo, kojarzone ze spamem stowo Viagra moze by¢ zapisane jako Vviagra,
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Via.gra, Vlagra lub V—agra. Bledna tokenizacja, jak np. rozbicie stowa Via.gra
na dwa tokeny ,via” i ,gra” niekoniecznie musi wplynac¢ na pogorszenie skutecz-
nosci filtra. Jezeli przytoczone tutaj dwa btedne tokeny czesciej beda pojawiaé sie

w klasie ,spam”, nie zaburza one ostatecznego wyniku [35]

Zaciemnianie

Przy zaciemnianiu tekstu moga zosta¢ uzyte np. wlasnosci jezyka znacznikow
HTML. Stowo moze wys$wietla¢ sie w sposéb czytelny dla czltowieka, bedac jed-
noczesnie zaciemnione na poziomie surowego tekstu. Podobne techniki znajduja
rowniez zastosowanie, ktore mozna okresli¢ jako pozytywne, gdyz sg wykorzysty-
wane do w obronie przed botami zbierajacymi adresy e-mail. Przyktad zaciem-
niania pokazano na rysunku 4.1: tekst widoczny w przegladarce jako Przyktad,
w pliku HTML przedzielony jest znacznikiem komentarza. Automatyczne (tj. za

pomoca bota) odczytanie tego tekstu wymaga odpowiedniego parsowania.

[ % B =)

I R S T

wych.

e e L e T 1

Z!DOCTYFE htmlZ>

<html> S N O |

<head:>
<meta charset="UTF-8">
</hea d>| Przykiad

<body>
Przy<!--gwerty-->ktad
< /body>
</html>

Rysunek 4.1: Zaciemnianie tresci z uzyciem HTML

Wspblczesnie do filtrowania spamu coraz czesciej uzywa si¢ sztucznych sieci neurono-

Stosowane sg one chociazby w poczcie Gmail, o czym firma Google poinformo-

wata w lipcu 2015 r., oswiadczajac przy tym, ze skutecznos¢ wykrywania spamu wynosi
99,9% a procent wiadomosci tresciwych omytkowo zaklasyfikowanych jako spam wynosi
0,05% [31]. Filtry antyspamowe opieraja swe dzialanie nie tylko na tresci e-maila, ale

rowniez na metadanych takich jak np. czarne listy adresow DNS.

4.1.1 Analiza wydzwieku

Druga popularng dziedzing zastosowan klasyfikacji tekstu jest analiza wydzwieku

(ang.

sentiment analysis), czyli analiza emocji zawartych w tekstach. Najczestszym
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celem jest sprawdzenie, czy dany tekst ma wydzZzwiek pozytywny czy tez negatywny. W
ogblnosci techniki analizy sentymentu mozemy podzieli¢ na dwie grupy [37] [22] metody

stownikowe oraz metody oparte na uczeniu maszynowym.

4.1.1.1 Metody analizy wydzwieku

e Metody stownikowe

Metody te mozna podzieli¢ na dwie podgrupy:

— Oparte na zbiorach stéw opiniujacych
Jednym ze sposobow zgromadzenia kolekcji takich stow jest reczne stworze-
nie niewielkiego poczatkowego zbioru wyrazow, a nastepnie automatyczne
wyszukiwanie ich synoniméw i antoniméw z wykorzystaniem sieci WordNet.
Wada najprostszej wersji tego podejscia jest nieuwzglednianie kontekstu, w
jakim wystepuja stowa opiniujace.

— Oparte na korpusach tekstow
Uzywajac metod tej klasy wychodzimy od pewnego zbioru stéw opiniujacych,
a nastepnie staramy sie wykry¢ pewne wzorce zwigzane z wystepowaniem w

korpusie stéw opiniujacych.

e Metody oparte na uczeniu maszynowym
W przypadku uczenia nadzorowanego, proces przebiega¢ moze w oparciu o tech-
niki, ktore opisano w podrozdziale 2.4. Istnieje réwniez mozliwosé wykorzystania
technik wspomnianych w podrozdziatach 2.1.2 oraz 2.1.3, ktore zaktadaja wyko-
rzystanie danych pozbawionych etykiet (badZ tez dokladnych etykiet).

4.1.1.2 Wyboér cech w analizie wydzwieku

W procesie analizy wydzwieku wazna role odgrywa wspomniana w podrozdziale 2.2
kwestia ustalenia odpowiedniej przestrzeni cech. Do cech ekstrahowanych z tekstu dla

potrzeb analizy wydzwieku zaliczamy miedzy innymi [22] [1] :
e Czestosci (lub obecnosé) terméw

e Tagi czesci mowy
Uwaza sie, ze szczegblne znaczenie dla okreslenia wydzwieku tekstu maja przy-

miotniki.
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e Stowa lub frazy opiniujace
O wydzwieku tekstu decyduje wystepowanie termow lub fraz ze stownikéw wspo-

mnianych w podrozdziale 4.1.1.1.

e Negacje
Obecnosé negacji (w przypadku jezyka polskiego glownie: wystepowanie stowa

,hie”) zwieksza prawdopodobienstwo negatywnego wydzwigku danej wypowiedzi.

e Emotikony
Emotikony zostaly wtaczone do analizy wydzwicku np. w pracy dotyczacej analizy
danych pochodzacych z portalu Twitter [1] , w ktorej wykorzystano zbiér 170
emotikonow podzielonych na 5 grup: skrajnie pozytywne, skrajnie negatywne,
pozytywne, negatywne oraz neutralne. Przyktadowe emotikony przynalezne do

poszczegblnych grup przedstawia tabela 4.1.

. Wynik
Emotikon
pozytywny
=) 1) :0) 1] :3 :¢) Pozytywny
:D C: Skrajnie pozytywny
=( (e Negatywny
D8 D; D= DX v.v | Skrajnie negatywne
— Neutralne

Tabela 4.1: Przyktady emotikonéw o réznym wydzwieku [1]

e Wykrzykniki

Wystepowanie wykrzyknikow podkresla emocjonalny charakter wypowiedzi.

e Tekst pisany z wielkiej litery
Tekst napisany w catosci wielkimi literami mozna interpretowaé jako krzyk. Do-
datkowo mozna zastosowaé preprocessing tekstu uwzgledniajacy specyfike potocz-
nego i emocjonalnego jezyka. W przytoczonej tu pracy na temat analizy senty-

mentu wydzwieku wpiséw na Twitterze[l] uzyto nastepujacych zabiegdw:

e Zamiana akronimé6w na pelne stowa lub frazy

Przyktadowo: lol — laughing out loud
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e Transformacja stéw zawierajacych ciggi tych samych liter
Wyrazy typu coooool, coool zostaty sprowadzone do wspolnej postaci coool, ktora

tworzyta z nich jedna grupe jednoczesnie rozrézniajac ja od zwyktej formy cool.

4.1.2 Omoéwienie prac dotyczacych filtrowania obrazliwego je-
zyka

4.1.2.1 Zastosowanie klasyfikacji wielopoziomowej

W pracy z roku 2010 [28] przedstawiono metode klasyfikacji wielopoziomowej w celu
wykrywania jezyka obrazliwego. Przeanalizowano korpus wypowiedzi zawierajacy 1525

przyktadow, ktore zostaty podzielone na dwie klasy:
e Dopuszczalne (Okay) — 68%
e Obrazliwe (Flame) — 32%

Dane zostaly poddanego preprocessingowi polegajacemu na usunieciu nagtéwkow, ad-
resOw internetowych i mailowych. Usunieto réwniez miedzy innymi wszystkie cyfry,
nawiasy, przecinki i $redniki. Pozostawiono natomiast myslniki, kropki, cudzystowy,
znaki zapytania oraz wykrzykniki, ktére uznano za uzyteczne w ustalaniu wydzwieku
wypowiedzi. Jako wersje bazowa przyjeto klasyfikator zaliczajacy wszystkie wypowiedzi
do najliczniejszej klasy (skutecznosé: 68%). Nastepnie dokonano klasyfikacji za pomoca

trzech metod :

1. Naiwny klasyfikator Bayesa, przestrzen cech: 15 636 wymiaréw Dokladnosé: 84,26%
(10 —krotna walidacja krzyzowa), 81,37% (walidacja na odtozonym zbiorze testo-

wym o wielkosci 10% korpusu)

2. Naiwny klasyfikator Bayesa, przestrzen cech: ok. 1 700 wymiaréw Doktadnosc¢:
90,75% (10 —krotna walidacja krzyzowa), 90,98% (walidacja na odtozonym zbiorze

testowym o wielkosci 10% korpusu)

3. Naiwny klasyfikator Bayesa, przestrzen cech: ok. 1 700 wymiarow + klasyfikator
regutowy wykorzystujacy stownik obrazliwych wyrazen Doktadnosé: 96,78% (10
—krotna walidacja krzyzowa), 96,72% (walidacja na odlozonym zbiorze testowym

o wielkosci 10% korpusu)
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Praca ta dowodzi, ze redukcja przestrzeni cech moze nawet poprawi¢ doktadnosé kla-
syfikatora (w eksperymencie klasyfikator wytrenowany na 15 636 wymiaréw uzyskat
nizsza doktadnos$é niz ten wytrenowany na ok. 1700 wymiaréw), najlepszy rezultat uzy-
skano jednak positkujac sie zbiorem regut danym przez czltowieka, a nie — pozyskanym

w automatycznym procesie uczenia maszynowego.

4.1.2.2 Zastepowanie wypowiedzi obrazliwych nieobrazliwymi

Pomyst ten zostat zaprezentowany w pracy dotyczacej cenzurowania komentarzy
na portalu YouTube[44] . Korpus wypowiedzi zawieral 11 tysiecy komentarzy z porta-
lu YouTube. W projekcie opisywanym w pracy nie zastosowano uczenia maszynowego.
Problem sformutowany w pracy nie dotyczy jednak klasyfikacji catej wypowiedzi, ale za-
stepowania wyrazen obrazliwych neutralnymi/nieobrazliwymi z zachowaniem pozosta-
tej czesci komentarza. Operacja zastepowania stow obrazliwych mogta zostaé¢ precyzyj-
nie przeprowadzona dzieki zastosowaniu analizy sktadniowej wypowiedzi. Opracowana

metode wykorzystano w stworzonej wtyczce do przegladarki Firefox.

4.1.3 Wykrywanie obrazliwych wypowiedzi z zastosowaniem

metody ”topic modelling”

We wstepie do artykulu autorzy [43], odnoszac sie do swoich wezesniejszych prac
stwierdzajg, ze klasyfikacja tweetoéw na podstawie modelu jezyka opartego na modelu
bag-of-words oraz oznaczaniu czesci mowy nie sprawdzita sie ze wzgledu na duzg ilosé
szuméw. Uzyto korpusu tweetéw zawierajacego ponad 680 milionow wypowiedzi. Dane
zostaly oznaczone metoda bootstrappingu, przy czym punktem wyjscia byt stownik za-
wierajacy 338 stéw uznanych za obrazliwe. Sam algorytm wykorzystujacy bootstrapping
dziatal (w duzym uogoélnieniu) w ten sposob, ze najpierw za odpowiedzi obrazliwe uzna-
wal tylko te, ktore zawieraly wyrazy ze wspomnianego stownika. W kolejnych iteracjach
algorytm wykrywat inne cechy wystepujace w zgromadzonym na dang chwile zbiorze
wypowiedzi obrazliwych i na ich podstawie wykrywal kolejne, juz niezawierajace stow
ze stownika wyrazow obrazliwych. Preprocessing polegal m.in. na usunieciu tweetéw
nieanglojezycznych i zredukowaniu zamierzonych powtérzen trzech lub wiecej liter do

jednej (przyktad: hhhheeeello — hello). Przestrzen cech sktadata sie z dwoch czedcei:
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e Tematy wypowiedzi
Cechy te zostaly wygenerowane automatycznie w procesie topic modellingu za po-
moca algorytmu Latent Dirichlet Allocation (LDA)[4]. Model tematyczny zostat

wytrenowany z uzyciem 860 071 tweetow.

e Cecha leksykalna
Cecha binarna, ktéra odnosita si¢ do tego, czy w wypowiedzi znajduje si¢ co naj-
mniej jeden wyraz z okreslonego stownika stow obrazliwych. Dzigki zastosowaniu
tematow wypowiedzi zamiast podejscia bag-of-words udato si¢ uzyskac przestrzen
cech o niewielkiej licznie wymiaréw: maksymalna liczba tematéw brana pod uwage
w eksperymencie wynosi 50 (co wraz z cecha leskykalna daje tacznie 51 wymia-

réw).

Zastosowano cztery algorytmy uczenia maszynowego: algorytm tworzenia drzew de-
cyzyjnych J48, regresje logistyczna, maszyne wektoréw nosnych oraz las losowy. Jako
baseline przyjeto wyniki uzyskane dla klasyfikatora opartego na dopasowywaniu stow
kluczowych, ktéry osiggnal wartosé true positive réwng 69,7% i false positive réwng
3,77%. Autorzy, mimo deklarowanego zastosowania czterech metod uczenia maszyno-
wego, prezentuja jedynie rezultaty uzyskane dla regresji logistycznej. Dziesigciokrotna
walidacja krzyzowa dla tego algorytmu data wynik wyzszy niz baseline tj. true posistive
réwny 75,1% .

4.1.4 Wykorzystanie paragraph2vec w wykrywaniu wypowie-

dzi obrazliwych

W pracy zespotu z Yahoo Labs [8] wykorzystano duzy zbiér komentarzy pobranych
ze strony Yahoo Finance, zawierajacy 56 280 wypowiedzi obrazliwych oraz 895 456
dopuszczalnych (clean comments). Caly zbiér byt pozyskiwany i etykietowany przez 6
miesiecy. Ostatecznie po poddaniu zbioru preprocessingowi polegajacemu sprowadzeniu
wszystkich liter do matej litery, usunieciu znakoéow specjalnych i stéw przestankowych,
otrzymano stownik liczacy 304 427 terméw. Reprezentacje wektorows tekstu uzyskano
dzieki algorytmowi paragraph2vec . Ten model wektorowej reprezentacji tekstu zesta-
wiono z modelami bag-of-words TF oraz bag-of-words TFIDF. Poréwnano trzy rodzaje
modeli jezyka trenujac na nich klasyfikator oparty na regresji logistycznej, sprawdza-

jac je za pomocy pieciokrotnej walidacji krzyzowej. Wyniki poréwnano pod wzgledem
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otrzymanego obszaru pod krzywa (ang. area under curve, AUC). W rezultacie dowie-
dziono, ze sposrod powyzszych trzech najlepsze odwzorowanie tekstu daje model para-
graph2vec. Autorzy opublikowanej w 2015 r. pracy stwierdzaja, ze ,co ciekawe, mimo
przemoznego wplywu internetowej mowy nienawisci, wedtug naszej najlepszej wiedzy

1stnieje niewiele prac odnoszgcych sie do tego problemu”.

4.1.5 Wykrywanie spotecznosci iternetowych promujacych nie-
nawisé

Praca dotyczace wykrywania spotecznosci promujacych nienawis¢ na portalu Tum-

blr [2] ma inny charakter niz pozostate opisane w tym podrozdziale, gdyz dotyczy

wykrywania pewnych struktur ksztattujacych sie na portalach spotecznosciowych, a

doktadniej: wykrywania internetowych spotecznosci promujacych nienawis¢. W pracy

warto zwroci¢ uwage na dwie kwestie:

e Uzycie klasyfikacji jednoklasowej (ang. one-class classification, unary classifica-
tion) Klasyfikator zostal wytrenowany na zbiorze zawierajacym tylko przyktady

promowania nienawisci (400 przyktadéw w zbiorze uczacym)
e Model jezyka: n-gramy na poziomie znakow

Uzyskano wynik o dokladnosci 77%, przy czym miara recall wyniosta 86%, a precision
- 75%.
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ROZDZIAL 5

Wybrane narzedzia do pobierania tre-
Sci z sieci Internet, przetwarzania je-
zyka naturalnego oraz uczenia ma-

SZYyNnowego

5.1 Narzedzia do pobierania tresci z sieci Internet
uzyte w projekcie magisterskim

W celu pobrania komentarzy ze strony internetowej, w projekcie uzyto dwéch mo-

dutéw dla jezyka Python:

e Urllib Jest to jeden z podstawowych modutéw jezyka Python (udostepniany stan-
dardowo z instalacja jezyka Python). Modut ten stuzy do pobierania zasob6w sieci

Internet.

e BeautifulSoup BeautifulSoup jest modutem stuzgcym do parsowania plikéw
HTML. Umozliwia ekstrahowanie okreslonych tresci z pobranej strony interne-

towe].
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5.2 Narzedzia przetwarzania jezyka naturalnego wy-

korzystane w projekcie autorskim

5.2.1 Aspell

Aspell jest otwartozrédtowym korektorem pisowni (ang. spell checker). Jego dziata-

nie opiera si¢ na dwéch algorytmach [3]:

e Algorytmie Metaphone Lawrence’a Philipsa
Algorytm ten przeksztatca stowo na cigg znakéw kodujacy przyblizong wymowe
stowa wejsciowego. Przyktad dzialania odmiany algorytmu Metaphone (zwanej

Double-Metaphone) dla jezyka angielskiego przedstawia tabela 5.1.

Stowo | Kodowanie w Double Metaphone
peter ptr
pete pt
pedro | ptr

Tabela 5.1: Przyktadowe kodowanie w algorytmie Double Metaphone [5]

e Strategii near miss
Dwa stowa sg uwazane za takie same jezeli mozna doprowadzi¢ je do identycz-
nej postaci zamieniajac miejscami sasiednie litery, zmieniajac, usuwajac, dodajac

jedna litere lub spacje [38].

Zgodnie z bardzo ogbélnym opisem umieszczonym na stronie projektu szukanie zbioru

stéw sugerowanych jako poprawione odbywa si¢ w nastepujacych krokach [3]:

1. Zamiana blednie zapisanego stowa na reprezentacje jego wymowy (Metaphone).
Dla uproszczenia nazwijmy reprezentacje wymowy stowa wejsciowego skrotem

RWSW, a stowo wejsciowe SW.

2. Wyszukiwanie zbioru stéw-kandydatéw na podstawie odleglosci edycyjnej (ang.
edit distance) reprezentacji ich wymowy od RWSW. Pod uwage brane sa tylko
reprezentacje wymowy odlegte od RWSW o nie wiecej niz 2. Odlegto$¢ edycyjna

wedlug opisu jest zdefiniowana tak jak odlegto$¢ Damerau-Levenshteina[41].
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3. Dla zbioru stoéw liczony jest ocena podobienstwa — $rednia z odleglosci edycyjnej
stowa kandydata od SW oraz od RWSW.

4. Zwracane jest lista stow, ktore uzyskaly najwyzszy wynik w kroku 3.

Aby umozliwi¢ prawidtowe dziatanie programu Aspell dla jezyka polskiego, powinni-
smy domy$lnie uzywaé stownika jezyka polskiego, ktéry mozna pobraé na stronie pro-
jektu Stownik Jezyka Polskiego (sjp.pl).! Jezeli chcemy skorzysta¢ z Aspella w skryp-
cie/programie napisanym w jezyku Python, wygodnego interfejsu dostarcza nam pro-
jekt aspell-python dostepny na portalu GitHub.? Przyklad dzialania tego modutu Py-
thona przedstawia rysunek 5.1. Jak widzimy, dla poprawianego stowa zostata zwrécona
lista sugestii, ktora powinna by¢ uszeregowana wedtug ich podobienstwa do poprawiane-
go wyrazu. W projekcie przyjeto, ze dla korekty btednie zapisanego stowa automatycznie

bierze si¢ pierwszy wyraz z tej listy.

#-*- coding: utf-8 -*-

import aspell

speller = aspell.Speller(('lang','pl'),('master', '/home/krzysztof/Pulpit/Projekt/pl/pl.rws'))
suggested = speller.suggest('porpawny')

print suggested

['poprawny', 'poprawiny', 'poprawnym', 'poprawmy', 'Poprawy', 'Oprawny', 'poprany', 'poprawy', 'porwany', 'propan

y', 'porypany', ‘'poprawna‘', 'poprawne', 'poprawni', 'poprawn\xbl', 'porywany', ‘prawny', 'pospawany', 'poradny’', 'p
oranny', 'pora\xbcny', 'pospany', 'porz\xbldny', 'postawny', 'p\xf3\xb3jawny']

Rysunek 5.1: Przyktad uzycia modutu aspell - poprawianie wyrazu ”porpawny”

5.2.2 Morfologik

Projekt Morfologik® dostarcza narzedzi (napisanych w jezyku Java) stuzacych do
lemaamtyzacji oraz oznaczania cze$ci mowy w jezyku polskim. Przyktadowe znaczniki
uzywane w Morfologiku do opisania rozpoznanych stéw przedstawione sg tabelach 5.2
i5.3. W jezyku Python mozna postuzyé¢ sie interfejsem z projektu pyMorfologik (do-
stepny w repozytorium na portalu GitHub?), ktéry wykorzystuje biblioteke Morfologik

http://sjp.pl/slownik/ort/
2https://github.com/WojciechMula/aspell-python
3https://github.com/morfologik
“https://github.com/dmirecki/pyMorfologik
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Znacznik Morfologika Czes¢ mowy

adj Przymiotnik

adv Przystoéwek

conj Spojnik

ign Ignorowana cze$¢ mowy
ppron3 Zaimek nietrzecioosobowy
pred Zaimek trzecioosobowy
subst Rzeczownik

verb Czasownik

Tabela 5.2: Morfologik - przyktadowe znaczniki czesci mowy [24]

Znacznik Morfologika Atrybuty
podstawowych form
sg Liczba pojedyncza
pl Liczba mnoga
indecl Forma nieodmienna
dat Celownik
pos Stopien réwny
n Rodzaj nijaki
aff Forma niezanegowana
impt Tryb rozkazujacy
bedzie Forma przyszta ”by¢”
praet Forma przeszta czasownika (pseudoimiestéw)

Tabela 5.3: Morfologik - przyktadowe atrybuty form podstawowych [24]

w wersji 1.9 . Przyktadowe uzycie modutu pyMorfologik pokazano na rysunku 5.2. Jak
widaé, obiekt klasy przyjmuje na wejsciu liste list, przy czym kazda zawiera pojedyn-
czy dokument. Nie jest potrzebna dodatkowa lematyzacja na wejéciu — pyMorfologik
rozbija zdanie na pojedyncze wyrazy po spacjach. Modut ten jest czuly na wielkos$é

znakow oraz na wszelkie btedy w pisowni, nie radzi sobie takze z z wielkimi literami na

poczatku zdania.
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from pyMorfologik import Morfologik
from pyMorfologik.parsing import ListParser

parser = ListParser()

stemmer = Morfologik()

output = stemmer.stem(['Ala ma kota, a kot ma Ale.'],parser)

print output

[{u'Ala', {u'Alo': [u'subst:sg:acc:ml+subst:sg:gen:ml"], u'Al': [u'subst:sg:acc:ml+subst:s
g:gen:ml'], u'Ala': [u'subst:sg:nom:f']}), (u'ma', {u'mixf3j': [u'adj:sg:nom.voc:f:pos'],
u'mienu@le7?': [u'verb:fin:sg:ter:imperf:refl.nonrefl']}), (u'kota', {u'kot': [u'subst:sg:ac
c:ml'], u'kota': [u'subst:sg:nom:f'1}), (u'a*, {u'a': [u'conj+interj+prep:nom+qub']}), (u'k
ot', {u'kot': [u'subst:sg:nom:ml"], u'kota': [u'subst:pl:gen:f']}}, (u'ma', {u'm\xf3j":
[u'adj:sg:nom.voc:T:pos'], u'mie\udle7': [u'verb:fin:sg:ter:imperf:refl.nonrefl"'1}), (u'Al
Yuel1s. ', {})]

Rysunek 5.2: Przyktad uzycia modutu pyMorfologik do lematyzacji i oznaczenia czesci

mowy w zdaniu ” Ala ma kota, a kot ma Ale”

5.3 Narzedzia uczenia maszynowego uzyte w pro-
jekcie

5.3.1 Scikit-learn

Scikit-leran jest pakietem do uczenia maszynowego napisanym w jezykujezyku Py-
thon. Zawiera narzedzia shuzace do klasyfikacji, regresji, klastrowania, redukcji wy-
miaréw a takze do preprocessingu danych (np. do przetwarzania tekstu takich jak
tokenizator dla jezyka angielskiego). Sposrod dostepnych klasyfikatoréw, w projekcie

opisawanymopisywanym w tej pracy uzywane sg:

e Naiwny klasyfikator Bayesa

Modut sklearn.naive bayes: GaussianNB

e N-najblizszych sgsiadéw

Modut sklearn.neighbors: KneighborsClassifier, NearestCentroid

e Maszyna wektoréw nosnych
Modut sklearn.svm : SVC, LinearSVC.

Ponadto w pakiecie scikit-learn (sklearn) znajduja sie implementacje wielu innych algo-

rytmoéw uczenia maszynowego (nazdzorowanego, nienadzorowanego i péinadzorowane-
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go) jak np. drzewa decyzyjne czy maszyna Boltzmanna. W pakiecie znajdujemy réwniez

inne przydatne narzedzia, sposroéd ktérych w projekcie uzyto dwoch:

e KFold — narzedzie stuzace do podzialu zbioru dla celéw walidacji krzyzowej.

Generuje dwie listy indeksow dzielace korpus na zbiér uczacy oraz zbior testowy.

e TfidfTransformer — narzedzie stuzace do przeksztatcania zbioru wektoréw re-
prezentujacych czestosé wystapien termow w dokumentach na wektory wazone
metoda tfidf.

Uzycie modutu pakietu Scikit-learn na przykladzie trenowania klasyfikatora SVC (ma-
szyna wektor6w noénych) testowanego walidacja krzyzowa przedstawia rysunek 5.3.
np.array(y).ravel ()

np.array(x).reshape(len{(x),len{(x[©])})
f = KFold(len(x), n_Tolds=5)

A
X
k

#Trenowanie
from sklearn import swvm
svmModel = swvm.SVC()

#Testowanie
results=[]
#Trenowanie & testowanie
for traim, test im kf:
svmModel. fit(X[train], ¥Y[train])
results.append(accuracy_ score(Y[test], svmModel.predict({X[test])}))

print "walidacja krzyzowa (5-krotna):", np.mean({results)

Rysunek 5.3: Przyktad uzycia narzedzi z modutu Scikit-learn

5.3.2 Theano/Keras

Theano to framework dla jezyka Python stuzacy do budowania do sztucznych sieci
neuronowych. Wysoka wydajnos¢é Theano zapewnia dzigki dynamicznemu generowa-
niu modeli w jezyku C[11]. Theano pozwala réwniez na prowadzenie obliczen na karcie
graficznej. Keras jest frameworkiem dla jezyka Python, pozwalajacym na tatwe two-
rzenie sieci neuronowych z jednym z dwoéch frameworkéw: Theano lub Tensorflow .
Keras umozliwia szybkie budowanie réznego rodzaju sieci neuronowych, np. jednokie-
runkowych, rekurencyjnych, konwolucyjnych. Przyktad zastosowania pakietow Keras i

Theano w celu skonstruowania sieci jednokierunkowej pokazany jest na rysunku 5.4.
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kf = KFold(len(nX), n_folds=5}

#5tworzenie sieci neuronowej

model = Sequential()

model.add(Dense(1024, input shape=(inp2,)))
model.add{Activation('relu'})
model.add({Dense(512) )
model.add(Activation('relu'})

model .add(Dense(2))

model .add(Activation('softmax'))

rms = RMSprop! )|
model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer=rms)

wagl = model.get weights()
results = []

#Walidacja krzyzowa
for train, test im kf:
model.set weights(wagl)
model.fit(X[train], Y[train], nb_epoch=2, batch size=32)
score = model.evaluate(X[test], Y[test], show accuracy=True, wverbose=0)
print 'score:', score[1l]
resultseExt.append(score[1])

print "Walidacja krzyzowa", np.mean{results)

Rysunek 5.4: Sie¢ jednokierunkowa (Theano+Keras)

5.3.3 Gensim

Gensim jest pakietem do przetwarzania jezyka naturalnego dla jezyka Python. Za-
wiera on miedzy innymi narzedzia wykorzystywane w metodzie topic modelling. Pod
pojeciem topic modelling rozumiemy automatyczne okreslanie tematyki dokumentéw
nalezacych do pewnego korpusu. W pakiecie mozemy znalez¢ takze implementacje al-
gorytméw word2vec oraz doc2vec opisanych w czeSciach 2.2.2.4 i 2.2.2.5. Przyktady
uzycie ich uzycia zostaty zaprezentowane na rysunkach 5.5 1 5.6. Implementacja algo-
rytmu word2vec przyjmuje na wejsciu liste list tokendéw znajdujacych sie w dokumen-
tach nalezacych do danego korpusu. W doc2vec musimy z kolei dodatkowo dostarczy¢

na wejsciu liste etykiet przyporzadkowanych wszystkim dokumentom.
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from gensim.models import word2vec

lemmas = [doc.lemmas for doc in model.documents]

num features = 500

min word count = 1

num workers = 4

context = 15

w2v = word2vec.Word2Vec(lemmas, workers=num_workers,size=num_features, min_count = min_word count, window = context)
w2v.most_similar(u'prezydent')

[(u'duda', ©.999984622001648),
(u'Kaczy\uel44ski', ©.9999808669090271),
(u'brawo', ©.9999808669090271),
{u'wa\u®142\u0119sa\u@1e7', ©.99997878074646),
{u'Tusk', ©.9999784231185913),

(u'powinien', ©.9999784231185913),
(u'nasz', 0.9999780654907227),
(u'prezes', 0.9999775886535645),
(u'd\uell9bski', ©.9999772310256958),
(u'premiera', ©.9999771118164062) ]

Rysunek 5.5: Przyktad uzycia narzedzia word2vec z pakietu Gensim

from gensim.models import doc2vec

#Generowanie etykiet dokumentow

labels = ['SENT_'+str(ind) for ind in range(len(lemmas))]

1s = [doc2vec.LabeledSentence({lemm, [label]) for lemm, label in zip(lemmas, labels)]
min_count=1

window=10

size=5008

sample=le-4

negative=5

workers=4

d2v = doc2vec.Doc2Vec(size=size, window=window, min_count=min_count, alpha=0.825, min_alpha=06.025, workers=4)
d2v.build vocab(1ls)

d2v.most_similar(u’'Polska’)

[(u'w\uBle5ski', ©0.18413211405277252),
(u'jednoznacznie', ©.16454505920410156),
(u'wyliczy\u@le7', ©.15617762506008148),
(u'mi\u@l420hu@l5bnik', ©.14979633688926697),
{u'nagrobek', ©.1497482787208557),

(u'czerp', ©0.1463025063276291),
(u'Lessing’', ©.14252494275569916),
(u'cudowny', ©.139608148394187819),
(u'Kiero\u8144ski', ©.13918658657550812),
(u'cacanka', ©.138648658990885999) ]

Rysunek 5.6: Przyktad uzycia narzedzia doc2vec z pakietu Gensim
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ROZDZIAYL. 6

Projekt magisterski

6.1 Gromadzenie korpusu

W projekcie uzyto zgromadzonego od podstaw zbioru komentarzy (dalej zwanego
korpusem Komentarze). Zostal on pozyskany z portalu Wirtualna Polska, a w szcze-

gblnosci z nastepujacych jego dziatow:
e Wiadomosci (wiadomosci.wp.pl)
e Sport (sport.wp.pl)
e Teleshow (teleshow.wp.pl)

Komentarze pobrano automatycznie za pomocg autorskiego programu typu crawler
napisanego w jezyku Python z wykorzystaniem modutéw urllib (pobieranie zasobow
z sieci www) oraz BeautifulSoup (parsowanie plikéw html). Kazdy komentarz zostat

zapisany w osobnym pliku w formacie JSON.

[=] kmnt57.json X

{"komentarz": "To nie ogladajcie jak sie komus nie podoba!!!! S3 jeszcze inne
programy!!!!" "pie": 1, "tak": 8}

Rysunek 6.1: Przyktadowy komentarz z korpusu Komentarze

Jak widzimy na rysunku 6.1, kazdy z plikow JSON zawieral trzy sktadowe:
e Tres¢ komentarza (warto$¢ dla klucza komentarz”)
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e Liczba ocen ,na nie” (warto$¢ dla klucza ,nie”)
e Liczba ocen ,na tak” (warto$¢ dla klucza ,tak”)

Dzigki wybraniu jednego zrodta komentarzy, udalo sie zachowac¢ spojna strukture pli-
kéw JSON (rézne portale w rézny sposob prezentuja wyniki oceny komentarza przez
internautéw — np. jako procent ocen ,na nie” i ,na tak”). Poczatkowo brana byta pod
uwage mozliwos¢ wykorzystania istniejacych juz etykiet komentarzy w procesie ucze-
nia maszynowego . Dzieki opcji oceniania komentarzy, internauci moga kazdemu z nich
przyznaé oceng ,na tak” lub ,na nie” - informacja ta jest pdzniej wykorzystywana np. w
systemie pozycjonowania komentarzy, tzn. mozna przeglada¢ komentarze posortowane
wedtug kryterium ,najwyzej ocenione”. Przyktad dziatania takiego systemu widzimy

na rysunku 6.2.

freelancer 30 marca 20151814115 [‘ 2 28 [Q
Ukryty ze wzgledu na zbyt duzq ilosc negatywnych ocen. pokaz

Odpowiedz Zgtos
Rysunek 6.2: Przykladowy komentarz ze strony funduszeue.wp.pl !

Pierwsza analiza zbioru pozyskanych komentarzy kazata jednak stwierdzi¢, iz nie mozna
w tatwy sposéb posortowaé¢ komentarzy na obrazliwe i nieobrazliwe tylko na podstawie
oddanych gloséow ,na tak” i |na nie”. W zwiazku z tym dokonano recznej klasyfikacji ko-
mentarzy za pomoca autorskiego programu napisanego w jezyku Python (rysunek 6.3).
Program posiada graficzny interfejs uzytkownika, a jego dziatanie polega na wyswie-
tlaniu niesklasyfikowanych plikéw JSON i przenoszeniu ich do odpowiednich folderéw
w zaleznosci od wyboru dokonanego przez uzytkownika. Przyktadowo, po kliknigciu
przycisku , Ztosliwe” wyswietlany aktualnie komentarz zostaje przeniesiony do folderu
,Ztodliwe”, a w oknie programu automatycznie pojawia sie¢ nowy, niesklasyfikowany

komentarz.

1http://funduszeue.wp.pl/informacje/programisci—pomoga—gospodarce—rusza—projekt—
epionier_s997utm_source=WP_wiadomosci&utm_medium=WP_wiadomosci_modul3&utm_content=

promo&utm_campaign=wp_support
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Klasyfikuj

{"komentarz": ""Kuse bikini\" - rozumiem, Ze s3 tez
wersje zimowe Uwielbiam ten dziat, na razie cofnieci w
rozwoju \"oworcy\” ida teb w teb z \"czytelnikamin.”,
"nmie": 0, "tak™: 8}

l Grozby karalne ] l Obrazliwe J l Zhosliwe

l Ostra krytytka ] l Krytyka J l Pozostate

463

Rysunek 6.3: Reczne sortowanie komentarzy

Chociaz wynikiem konicowym mial by¢ klasyfikator binarny (Obrazliwe-Nieobrazliwe)
lub tréjklasowy (Obrazliwe — Klasa posrednia — NieobraZliwe), roboczo przyjeto podziat

na 6 kategorii:

e Grozby karalne
Komentarze zawierajace grozby karalne, zyczenie Smierci i inne komentarze uzna-

ne za szczegoOlnie obrazliwe.

e Obrazliwe
Komentarze bezposrednio obrazajace pewng osobe lub grupe oséb, w tym takze
szczegblnie niekulturalne uwagi na temat czyjegos wygladu, o podtekscie seksu-

alnym itp.

o Zlosliwe

Komentarze obrazajace pewna osobe¢ lub grupe oséb w sposob posredni.

e Ostra krytyka

Komentarze zawierajace ostre sformutowania
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e Krytyka

Nieobrazliwe komentarze zawierajace negatywne opinie.

e Pozostale

Nieobrazliwe komentarze zawierajace neutralne badz pozytywne opinie.

Podziat korpusu na wigksza liczbe klas zostal dokonany celowo, aby umozliwi¢ przesu-
wanie granicy miedzy poszczegdlnymi klasami. Wartosci klas w korpusie Komentarze
stanowia pewne continuum, ktérego dwoma skrajnymi obszarami sa klasy ,Grozby
karalne” oraz ,Pozostate”. O ile wigc niemozliwe jest, aby komentarz o tresci kwalifiku-
jacej go do grupy ,,Grozby karalne” znalazt sie w grupie ,,Pozostate”, o tyle mozliwe jest
przesuniecie komentarza do klasy sasiedniej. W oznaczaniu komentarzy wziety udziat
dwie osoby, przy czym prawie 97% korpusu zostalo oznaczone przez autora tego pro-

jektu. Liczbowe podsumowanie korpusu Komentarze przedstawiono w tabeli 6.1.

Kategoria Liczba
Grozby karalne | 43
Obrazliwe 1970
Ztosliwe 1474
Ostra krytyka | 808
Krytyka 598
Pozostate 2465
Lacznie: 7358

Tabela 6.1: Statystyki korpusu Komentarze

Caty korpus jest dostepny publicznie w repozytorium na portalu Github? . Dysponujac
posegregowanym korpusem, sprawdzono teze, czy istnieje jakakolwiek zalezno$é¢ miedzy
ocenami internautéw a etykietami nadanymi komentarzom na potrzeby niniejszej pracy.

Zredukujmy 6-klasowy podzial do nowego, 3-klasowego wedtug klucza:
e Obrazliwe (Grozby karalne, Obrazliwe, Ztosliwe)
e Ostra krytyka (Ostra krytyka)

e Dopuszczalne (Krytyka, Pozostale)

’https://github.com/krzjoa/Komentarze
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Najtatwiejszym sposobem na automatyczne posegregowanie komentarzy na trzy klasy

wydaje sie proste wykorzystanie gtosowania poprzez podziat wedtug kryteriow:
e Tak — komentarze ocenione przez wickszos$¢ internautéw na tak
e Nie — komentarze ocenione przez wiekszos¢ internautoéw na nie

e Tak=Nie — komentarze, ktérym przyznano rowng liczbe komentarzy na tak i na

nie

Rozktad ocen w poszczegdlnych klasach obrazuja wykresy na rysunku 6.4.

N Dhrlailiw? - IDst ra kryrt[..:'ka a0 F}upu?zczallne
70 70 70
&0 B0 &0
50 50 50
40 40 40
30 30 30
20 20
10 10
0 0

— u
= =

TRk
Mie

— u
= =

Tak=Nie
Tak=Nie
Tak=Nie

Rysunek 6.4: Procentowy rozktad ocen komentarzy w klasach korpusu Komentarze

Przyjmijmy automatyczny podzial wedtug ocen komentarzy:

e Obrazliwe — komentarze ocenione przez wigkszos¢ internautow na nie

e Ostra krytyka — komentarze, ktore otrzymaty te samg liczbe gtosow ,na tak” oraz

,ha nie”

e Dopuszczalne — komentarze, ktore otrzymalty wiekszosé¢ gtosow ,na tak”
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Jak widzimy na wykresach na rysunku 6.4, sortujac komentarze wedtug ich ocen nie
otrzymaliby$my korpusu zblizonego do korpusu Komentarze. Przyktadowo automatycz-
nie wybrana klasa Obrazliwe zawieralaby ok. 70% komentarzy kazdej klasy z korpusu
Komentarze. Zbadano réwniez hipoteze, czy ktoras z kategorii w korpusie Komentarze
nie jest czesciej oceniana. Mozna bowiem przypuszczaé, ze istnieje tego typu prawidto-
wos¢ np. komentarze obrazliwe beda czesciej oceniane jako kontrowersyjne, wzbudzajace
wiecej emocji. Liczba komentarzy o liczbie ocen nalezacej do jednego z 8 przedziatow
(0-5, 6-10, 11-20, 21-30, 31-40, 41-50, 51-100, powyzej 100) przedstawiona jest na ry-
sunku 6.5.

Mie=Tak Tak=Nie Tak=Ni

1E{ID 1 ) ) 1 1 1 1 1 ]'Eﬂl:l 1 1 1 1 1 ) 1 1 lﬁ{ll:l ) 1 1 1 1 1 1 1
1400 1400 4 1400
1200 1200 + {1 1200
1000 1000 4 1000
8O0 800 - {4 BOD
GO0 BO0 - {4 G600
400 400 {4 400
200 200 {1 200
0 H H

Mo oo o0 oo oo mooooooo

Wl Wl e Wl

Hi“\ll’ﬁﬂ'ﬂlﬁl Hmnﬁq-m-“l Hmrﬁq'ﬁﬁ

Rysunek 6.5: Liczba ocen komentarzy

Srednia liczba ocen na komentarz wynosi odpowiednio:
e Obrazliwe: 46,8610447252
e Ostra krytyka: 58,5555555556
e Dopuszczalne: 55,0386996904
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Ostatnim testem, jakiemu poddano nieprzetworzony korpus Komentarze byto spraw-
dzenie, czy poszczegblne klasy nie charakteryzujag sie specyficznym stosunkiem ocen

negatywnych do pozytywnych. Przyjeto 10 mozliwych klas:
e Oceny tylko na tak
e Stosunek nie/tak (0;0.25)
e Stosunek nie/tak (0.25;0.5)
e Stosunek nie/tak (0.5;0.75)
e Stosunek nie/tak (0.75;1)
e Stosunek nie/tak (1;1.25)
e Stosunek nie/tak (1.25;1.5)
e Stosunek nie/tak (1.5;1.75)
e Stosunek nie/tak (1.75;2)
e Stosunck nie/tak > 2
e Oceny tylko na nie

Wyniki dla korpusu Komentarze przedstawia rysunek 6.6.
Uzyskane wyniki dowodza, ze manualna ocena komentarzy bylo konieczna, poniewaz
rozktad ocen internautow ma bardzo niewielki zwiazek podziatlem na klasy przyjetym

w prezentowanym tutaj projekcie.
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o Qoreziwe -, Ostrakiytyksa 5, Dopuszczaine

Rysunek 6.6: Stosunek ocen na tak i na nie (procent w calym korpusie)

6.2 Ekstrakcja cech pojedynczego komentarza

W celu przetworzenia zbioru komentarzy na zbior wektoréw, w jezyku Python napi-
sany zostal modut text2vec wykorzystujacy pakiet Morfologik (za posrednictwem inter-
fesju z pyMorfologik) do lematyzacji i oznaczania czesci mowy oraz spell-checker Aspell
(poprzez aspell-python) do automatycznego poprawiania tekstow. Podczas przetwarza-
nia tekstu za pomocg modutu text2vec, kazdy komentarz przechowywany byt w obiekcie

zZwierajacym:
e Oryginalng tre$¢ komentarza
e Wektor znacznikéw cech szczegdlnych

— Liczba ciggéw znakow napisanych w calésci wielkimi literami

— Liczba wielokropkéw

Poprzez wielokropki rozumiane sa ciggi kropek o dhugosci co najmniej 2
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— Liczba ciagéw sktadajacych sie wykrzyknikéw i znakéw zapytania Ciagi zna-
kéw dhugosci minimum 2 sktadajace si¢ z wykrzyknikow i znakoéw zapytania,
np. : W70 777 albo 2NN

— Liczba ciggéw znakéw zapisanych w cudzystowie

Liste lematow

Liste bigramoéw lematow

Liste tagéw cze$ci mowy

Liste bigramoéw tagéw czeSci mowy
e Liste stéw nierozpoznanych

Schemat przetwarzania komentarzy przedstawia rysunek 6.7.

Etapy przetwarzania tekstu:
1. Wstepne przetwarzanie

(a) Okreslanie znacznikéw cech szczegdlnych (wyrazenia regularne) Preproces-
sing tekstu
i. Sprowadzenie wszystkich liter do matej (lowercasing)
ii. Zastapienie przecinkow i kropek spacjami
iii. Usuniecie wszystkich pozostatych znakéw interpunkcyjnych
(b) Przetwarzanie tekstu za pomoca pakietu Morfologik

W pierwszym etapie stowa nie sg automatycznie poprawiane przez Aspell,
aby unikna¢ ,poprawiania” stéw, ktore sa juz prawidtowo zapisane. Mor-
fologik do poprawnego dziatania musi otrzymac¢ stowo zapisane prawidtowo
— nawet bledne uzycie malej litery (np. ,poznai”) spowoduje, ze Morfolo-
gik nie zwroci zadnej odpowiedzi. Na tym etapie wszelkie wyrazy o btednej

pisowni trafiajg na liste stéw nierozpoznanych.
2. Poprawianie wynikow przetwarzania

(a) Poprawianie stéw nierozpoznanych na etapie 1 (Aspell)

(b) Przetwarzanie poprawionych stéw za pomoca pakietu Morfologik
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Rysunek 6.7: Schemat przetwarzania komentarza

W wyniku przetworzenia 7325 komentarzy uzyskano bazowy model jezyka o charaktery-
styce przedstawionej w tabeli 6.2. Jak wida¢, wykorzystanie wszystkich wyodrebnionych
unikatowych lematow, bigraméw lematéw, POS-tagéw oraz bigramow POS-tagow wy-
magatoby zastosowania przestrzeni o ponad 100 000 wymiarach,co znacznie utrudnitoby
obliczenia. Dodatkowo przeanalizowano liczebnos¢ wystapien poszczegédlnych termow,

co zostato przedstawione na wykresach na rysunkach 6.8 1 6.9.
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Charakterystyka Liczba
Unikalne lematy 12075
Unikalne bigramy lematéw 80636
Unikalne POS-tagi 1043
Unikalne bigarmy POS-tagow 32181
Unigramy ogdtem 151776
Bigramy ogotem 144418
Nierozpoznane unigramy ogdtem 354
Unikalne nierozpoznane unigramy 294

Tabela 6.2: Charakterystyki przetworzonego korpusu Komentarze

&000 T . . . LEfTIIEt}I' .
5000
4000
3000

2000

1000

&-10
11-20
21-50

51-100
101-200
201-500

501-1000 |
=1000 |

Rysunek 6.8: Liczebnos¢ lematow o danej liczbie wystapien

Ostatecznie, w wyniku przetwarzania, kazdemu komentarzowi zostaje przypisany wek-

tor w postaci przedstawionej na rysunku 6.10.
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Rysunek 6.9: Liczebno$¢ tagéw czesci mowy o danej liczbie wystapien

[znaczniki|lematy|tagi czesci mowy]

Rysunek 6.10: Wektorowa reprezentacja komentarza

Wektor ten sktada si¢ z trzech czesci:
e Zmnaczniki cech szczegdlnych

e Lematy
Podwektor, ktorego dtugosé zalezy od liczby unikalnych lematow w zbiorze ucza-

cym.

e Tagi czesci mowy
Podwektor, ktorego dtugos¢ zalezy o liczby unikalnych znacznikow czesci mowy

w zbiorze uczacym .
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6.3 Poréwnanie metod uczenia maszynowego

6.3.1 Wybér testowanych metod

Celem tej czesci projektu byto przede wszystkim znalezienie optymalnej przestrzeni

cech, tj. spetniajacej w miare mozliwosci jednoczesnie dwa warunki:
1. Maksymalizacja doktadnosci klasyfikatorow
2. Minimalizacja liczby wymiaréw przestrzeni cech

W pierwszej fazie projektu przyjeto model wektorowy przedstawiony w podrozdziale 6.2

i sprawdzono wyniki dla czterech typoéw metod uczenia maszynowego.
e Naiwny klasyfikator Bayesa

— Gaussian Naive Bayes (scikit-learn)

— Komplementarny naiwny klasyfikator Bayesa (implementacja wtasna)?

— Negacyjny naiwny klasyfikator Bayesa (implementacja wtasna)?
e K-najblizszych sgsiadéw

— KNeighbors Classifier (scikit-learn)

— Nearest Centroid (scikit-learn)
e Maszyna wektoréw nosnych

— SVC (scikit-learn)

— Linear SVC (scikit-learn)
e Sieé¢ neuronowa

— Sequential model (Keras+Theano)

3https://github.com/krzjoa/Bayes
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6.3.2 Podzial na klasy

Klasyfikatory zostaly przetestowane dla dwoéch problemoéow klasyfikacji: binarnej i

tréjklasowe;j.

e Klasyfikacja tréjklasowa
W klasyfikacji trojklasowej przyjeto podziat korpusu wedtug schematu przedsta-
wionego na rysunku 6.11. Wykorzystano wszystkie dokumenty z korpusu Komen-
tarze. Rozktad liczebno$ci poszczegdlnych klas przedstawiono w tabeli 6.3. Jako
wersje baseline przyjeto naiwny klasyfikator zaliczajacy wszystkie nowe przykta-
dy do najliczniejszej kategorii, a wiec charakteryzujacy sie doktadnoscig réwna
47.39%.

Obrazliwe Ostra krytyka Dopuszczaine

Ostra krytyka Krytyka Pozostate

N,

Grozby karalne Obrazliwe Ziosliwe

Rysunek 6.11: Podziat na klasy dla klasyfikacji trojklasowe;j

Klasa Liczebnosé klasy | Procent w korpusie
Obrazliwe 3487 47.39%
Ostra krytyka 808 10,98%
Dopuszczalne 3063 41,63%
Lacznie 7358 100%

Tabela 6.3: Rozktad liczebno$ci klas dla klasyfikacji trojklasowe;j
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¢ Klasyfikacja binarna
W klasyfikacji binarnej przyjeto nowy podzial na klasy, ktéry tym razem nie
wykorzystywal wszystkich klas zawartych w korpusie a jedynie jego skrajne klasy.
Rozktad liczebnosci dla klasyfikacji binarnej przedstawiono w tabeli 6.4. Za wersje

baseline przyjeto klasyfikator o doktadnosci 55,05%.

Obrazliwe
Dopuszczaine

Grozby karalne Obrazliwe Ztosliwe Ostra krytyka Krytyka Pozostate .'

Rysunek 6.12: Podziat na klasy dla klasyfikacji binarnej

Klasa Liczebnosé klasy | Procent w korpusie
Obrazliwe 2013 44,95%
Dopuszczalne 2465 55,05%

Lacznie 4478 100%

Tabela 6.4: Rozktad liczebnodci klas dla klasyfikacji binarne;j

6.3.3 Klasyfikacja tréjklasowa

Na samym poczatku sprawdzono 8 réznych algorytmoéw, testujac wszystkie w pro-
blemie klasyfikacji trojklasowej na wektorach komentarzy sktadajacych sie z 3 podwek-
toréw: znacznikéw cech szczegdlnych, lematow oraz wskaznikow czesci mowy. Wyniki
eksperymentu przedstawiono w tabeli 6.5.

Dla dalszych testow wyselekcjonowano metody, ktore najlepiej poradzity sobie na
pierwszym etapie. Po pojeciami ,naiwny klasyfikator Bayesa, k-najblizszych sasiadow,
maszyna wektoréow nosnych, sie¢ neuronowa” uzytymi w kolejnych podrozdziatach ro-
zumie sie wiec metody zaprezentowane w tabeli 6.6. W nastepnej kolejnosci sprawdzo-
no, ktoére z czesci wektora modelu bazowego niosa najwiecej informacji. Tym razem
podczas treningu uzyto tylko tych wersji algorytmow, ktore okazaty sie najskuteczniej-
sze dla wersji baseline. Wyniki treningu klasyfikatorow na wektorach niezawierajacych

podwektora znacznikéw cech szczegdlnych przedstawia tabela 6.7. Wyniki poréwnano
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Metoda Wersja algorytmu Parametry Doktladnosé
. Gaussian Naive Bayes Brak 0,480699501966
Naiwny klasyfikator
Komplementarny
Bayesa i Brak 0,37578159637
naiwny klasyfikator Bayesa
N .
esacy Iy Brak 0,352813636095
naiwny klasyfikator Bayesa
Domyélne 0,427419605119

K-najblizszych

Nearest Centroid

Shrink_treshold=5

0,370204016788

sasiadow Shrink_treshold=10 0,4739038993

KNeighbors Classifier k=5 0,520519352407
Maszyna wektoréw SVC SVC 0,474857480123
nosnych Linear SVC Domyslne 0,653846651199

Warstwa ukryta ztozona
Sied Jednokierunkowa z 2 warstw po :1024 i 512 jednostek
sie¢ neuronowa Algorytm optymalizacji: RMSProp | 0,650181405728

neuronowa

(Keras Sequential model)

Rozmiar wsadu: 32

Liczba epok: 2

Tabela 6.5: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji dla réznych metod uczenia maszyno-

wego

Metoda

Wersja algorytmu

Naiwny klasyfikator
Bayesa

Gaussian Naive Bayes

z pakietu Scikit-learn

K-najblizszych sasiadéw

KNeighbors Classifier
z pakietu Scikit-learn (k=5)

Maszyna wektoréw nosnych

LinearSVC

z pakietu Scikit-learn

Sieé
2

neuronowa

Jednokierunkowa
sie¢ neuronowa (Keras + Theano)

Warstwa ukryta ztozona z

warstw po :1024 i 512 jednostek

Algorytm optymalizacji: RMSProp
Rozmiar wsadu: 32

Liczba epok: 2

Tabela 6.6: Wyselekcjonowane metody uczenia maszynowego
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Metoda Doktadnosé

Naiwny klasyfikator

0,481243996246
Bayesa
K-najblizszych sasiadéw 0,473906208436
Maszyna wektoréw nosnych | 0,64129216392
Sieé

0,65439336225
neuronowa

Tabela 6.7: Doktadnos¢ klasyfikacji - lematy + tagi czesci mowy

z doktadnosciag klasyfikatorow wytrenowanych jedynie na wektorach ztozonych z pod-

wektora lematéw (tabela 6.8).

Metoda Doktadnosé

Naiwny klasyfikator

0,53112355171
Bayesa
K-najblizszych sasiadow 0,4739038993
Maszyna wektoréw nosnych | 0,647592956581
Sieé

0,652491650164
neuronowa

Tabela 6.8: Doktadnos¢ klasyfikacji - lematy

Jak wskazujg wyniki, w przypadku prezentowanego w tej pracy problemu klasyfikacji
wypowiedzi w jezyku polskim najwicksze znaczenie lematy i nic nie zyskujemy doda-
jac informacje na temat dodatkowych cech tekstu czy tagéw czesci mowy.Jedynie sie¢
neuronowa uzyskata nieznacznie wyzsza doktadnosé przy uwzglednieniu innych cech. Ze
wzgledu na zbyt duzy rozmiar wektoréw, zrezygnowano z testéw testowania wynikoéw

dla wektoréw bigraméw lematow.

6.3.4 Klasyfikacja binarna - klasy skrajne

Kolejna préba polegata na wytrenowaniu klasyfikatoréw binarnych z uzyciem naj-
lepszej reprezentacji wektorowej sposrod opisanych w poprzednim rozdziale tj. opartej
wytacznie na wektorach lematéow. Jak wida¢ w tabeli 6.9, mimo, ze tym razem klasy-

fikatory byly trenowane na mniejszej liczbie przyktadéw, zmniejszenie ilosci klas oraz
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oparcie si¢ wylacznie na zbiorach ztozonych z klas skrajnych (pominieto klasy srodkowe:

Ztosliwe, Ostra krytyka i Krytyka) spowodowato wzrost ich doktadnosci .

Metoda Doktadnosé

Naiwny klasyfikator
0,649408669194
Bayesa
K-najblizszych sasiadow 0,6152309457
Maszyna wektoré6w no$nych 0,784502693536
Sieé
0,7811524840384001

neuronowa

Tabela 6.9: Klasyfikacja dwuklasowa - klasy skrajne

6.3.5 Klasyfikacja z uzyciem wektoréw terméw wazonych me-
todg TFIDF

Jak wykazano w podrozdziale 6.3.3, uzycie tagoéw czesci mowy oraz znacznikéw
cech tekstu dla potrzeb klasyfikacji wypowiedzi z korpusu Komentarze nie poprawito
doktadnosdci klasyfikatorow, a nawet spowodowato ich nieznaczne pogorszenie w stosun-
ku do klasyfikatorow wytrenowanych na wektorach okreslajacych jedynie wystepowanie
lematow w tekscie. W podrozdziale 6.3.4 sprawdzono, jak na doktadno$¢ klasyfikatorow
wptynie zmiana wejscia na wektory wazone metoda TFIDF. Transformacja wektoréw
lematéw na wektory lematéw wazone TFIDF zostata przeprowadzona za pomoca do-
stepnego pakiecie Scikiti-learn narzedzia TfidfTransformer. Wyniki klasyfikatoréw uzy-
skane po wytrenowaniu ich na nowym zestawie wektoréw przedstawiono w tabeli 6.10.
Jak wida¢, uzycie wazenia TFIDF wplyneto w wiekszosci przypadkéw na nieznaczna
poprawe wynikow. Najwieksza roznice zauwazamy w przypadku metody k-najlblizszych

sasiadow oraz klasyfikacji binarnej z uzyciem naiwnego klasyfikatora Bayesa .
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Metoda

3 klasy

2 klasy

Naiwny klasyfikator

Bayesa

0.48777053838

0.696734586991

K-najblizszych sgsiadow

0.600301111341

0.726892707502

Maszyna wektoréw nosnych

0.666216785387

0.784501945331

Sieé

neuronowa

0.66308707475

0.785167348364

Tabela 6.10: Wyniki klasyfikacji dla wektoréw wazonych metoda TFIDF

6.3.6 Klasyfikacja z uzyciem wektorow uzyskanych metoda word2vec

oraz doc2vec

W pierwszej kolejnosci sprawdzono wyniki dla wektoréow w przestrzeni tysigc-wymiarowej
uzyskanej za pomoca implementacji algorytmu doc2vec z pakietu Gensim. Na wejsciu
algorytmu podano tablice lematéw dla kazdego dokumentu oraz cigg automatycznie

wygenerowanych etykiet stuzacych do oznaczania pojedynczych komentarzy.

Metoda 3 klasy 2 klasy

Naiwny klasyfikator

Bayesa

0.510192157066

0.62974660814

K-najblizszych sgsiadow

0.55450216741

0.609872306464

Maszyna wektoréw nosnych

0.577058548606

0.655416250998

Sieé

0.524741653859

0.625491071429

neuronowa

Tabela 6.11: Doktadno$¢ klasyfikacji z uzyciem wektoréw wygenerowanych algorytmem

doc2vec

Jak widzimy w tabeli 6.11, uzycie wektoréow uzyskanych dzieki przetwarzaniu algo-
rytmem doc2vec spowodowalto spadek doktadnosci wszystkich klasyfikatorow. Ciekawy
wydaje sie przypadek sieci neuronowej, ktora zaliczyta najwiekszy spadek doktadnosci
uzyskujac wynik poréwnywalny z naiwnym klasyfikatorem Bayesa. Ostatnia sposréd
testowanych metod reprezentacji wektorowej uzyskano za pomoca algorytmu word2vec.
W pierwszym etapie wygenerowano wektory dla lematow wystepujacych w korpusie Ko-

mentarze. Wektory te zostaly osadzone w przestrzeni tréjwymiarowej — zwykle stosuje
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sie kilkaset wymiarow, jednak zastosowanie tylko trzech wymiaréow wynika ze sposobu
ich uzycia. W nowym wektorze kazdy lemat byt reprezentowany przez podwektor o
trzech elementach. W przypadku, gdy lemat nie wystepuje w komentarzu, podwektor
ten sktada si¢ z samych zer. Jezeli w komentarzu dany lemat wystepuje co najmniej
raz, w odpowiednim miejscu zostaje wstawiony podwektor bedacy wektorem lematu
wygenerowanym przez algorytm word2vec. Laczna dlugosé wektora stanowi wiec trzy-
krotnosé liczby unikalnych lematéw wystepujacych w korpusie Komentarze i wynosi
36225.

Metoda 3 klasy 2 klasy
Naiwny klasyfikator

0.489262702096 | 0.698961492418

Bayesa
K-najblizszych sasiadéw 0.507476890166 | 0.574812699521
Maszyna wektoréw noénych | 0.622994099696 | 0.746756783719
Siec

0.57625 0.705223713089
neuronowa

Tabela 6.12: Doktadnos¢ klasyfikacji dla wektorow powstatych z wykorzystaniem algo-

rytmu word2vec

W tabeli 6.12 wyraznie wida¢, iz dla wigkszosci przypadkow ta metoda reprezentacji
tekstu nie sprawdzita sie — doktadnos¢ udato sie poprawic jedynie w binarnej klasyfikacji

z uzyciem naiwnego klasyfikatora Bayesa.
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6.4 Wykorzystanie wytrenowanych klasyfikatorow
w celu cenzurowania obrazliwych komentarzy

na portalu Wirtualna Polska

Eksperymenty w rozdziale 6.3 przeprowadzono w celu znalezienia optymalnej me-
tody wykrywania wypowiedzi obrazliwych dla zgromadzonego korpusu Komentarze.
Ostatecznie wybrana zostata klasyfikacja binarna (klasyfikator wytrenowany na kla-
sach skrajnych korpusu Komentarze). W tej kategorii najlepszym algorytmem okazata
sie sie¢ neuronowa wytrenowana na reprezentacji tekstu w postaci wektora lematow
wazonego metoda TFIDF. W celu praktycznego wykorzystania klasyfikatora stworzo-
no napisang w jezyku JavaScript wtyczke do przegladarki Google Chrome.* Zadaniem
wtyczki jest ekstrahowanie komentarzy pochodzacych z portalu Wirtualna Polska oraz
przesytanie ich na serwer, gdzie nastepuje binarna klasyfikacja komentarza. Aby moc
odpowiednio obstuzy¢ dzialajaca w przegladarce wtyczke, napisano w jezyku Python (z
uzyciem modutu web.py) serwer obshlugujacy jedng metode POST, co pozwala na dwu-
stronng komunikacje wtyczki z dziatajacym zdalnie klasyfikatorem. Dokladna zasada
dziatania tego systemu przedstawia si¢ nastepujaco

Po stronie wtyczki:

1. Zatadowanie w przegladarce Google Chrome strony z portalu Wirtualna Polska.
Wtyczka automatycznie ekstrahuje wszystkie komentarze znajdujace sie na stro-

nie.

2. Tresc¢ kazdego komentarza zostaje wystana asynchronicznie wystana metodg POST

na dziatajacy lokalnie serwer.

3. W przypadku wywotania zakonczonego sukcesem, sprawdzona zostaje odpowiedz
serwera. Jezeli odpowiedz serwera to ciag znakéw obr, zamiast ocenionego komen-
tarza na strone zostaje wstawiony ciag (strike)tresé komentarza(strike/), przez

co w przegladarce komentarz ten widoczny jest jako przekreslony tekst.
Po stronie serwera:

1. Odebranie zapytania wystanego przez wtyczke.

“https://github.com/krzjoa/Cenzor
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2. Przeksztalcenie komentarza do multizbioru terméw, przechodzac proces przetwa-

rzania przedstawiony w podrozdziale 6.2.

3. Przeksztalcenie na multizbioru terméw do postaci wektora w przestrzeni, w ktorej
liczba wymiaréw zgodna jest z liczba wymiaréw okreslonych podczas trenowania

klasyfikatora.
4. Przeksztatcenie wektora na wektor wazony metoda TFIDF.
5. Uzycie wezesniej wytrenowanego klasyfikatora binarnego.
6. Wystanie wystanie odpowiedzi do wtyczki.

Przyktadowy wynik dziatania wtyczki zaprezentowano na rysunku 6.13 Mozemy sie
domysélac, ze np. pierwszy komentarz wykreslony zostal ze wzgledu na wystepowanie w

nim stow takich jak ,koryto” i ,menele”.

Shttp://wiadomosci.wp.pl/kat, 1342, title, Jaroslaw-Walesa-zaskoczyl-P0-Jakie-sa-
powody-jego-decyzji,wid, 18363821 ,wiadomosc.html
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Rysunek 6.13: Przyktad dzialania systemu dla strony®
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ROZDZIAL 7

Podsumowanie

Celem projektu zaprezentowanego w niniejszej pracy byto stworzenie systemu stuza-
cego do automatycznego cenzurowania obrazliwych komentarzy z zastosowaniem ucze-
nia maszynowego. Zgromadzono i oznaczono korpus liczacy tacznie 7358 komentarzy
podzielonych na 6 klas — stworzono w tym procesie — przy okazji powstaty narzedzia
utatwiajace pobieranie komentarzy oraz ich reczng klasyfikacje. Opracowano autor-
skie narzedzie preprocessingu tekstow w jezyku polskim, ktére w procesie przetwa-
rzania tekstu dokonuje jego lematyzacji oraz automatycznego poprawiania. Wszyst-
kie wymienione narzedzia oraz korpus zostaly udostepnione na portalu GitHub do
ewentualnego pozniejszego wykorzystania w innych projektach. Przetestowano czte-
ry metody uczenia maszynowego, ktorych implementacje dostepne sa w popularnych
pakietach dla jezyka Python, dodatkowo zaimplementowano dwie odmiany naiwne-
go algorytmu Bayesa (w jezyku Python; projekt dostepny jest na portalu GitHub).
Podczas eksperymentow sprawdzono rézne rodzaje wektorowej reprezentacji tekstu.
Pary (algorytm uczenia maszynowego, metoda wektorowej reprezentacji tekstu) zosta-
ty sprawdzone podczas dwoch rodzajow klasyfikacji: binarnej oraz tréjklasowej. W kaz-
dym przypadku udato si¢ uzyskac¢ rezultaty lepsze od wersji baseline. Najlepszy klasy-
fikator zostal uzyty do stworzenia systemu umozliwiajacego cenzurowanie komentarzy
na portalu Wirtualna Polska, dzialajacego za posrednictwem wtyczki do przegladar-
ki Google Chrome. System ten w postaci zaprezentowanej w niniejszej pracy otwiera
szerokie pole do rozmaitych ulepszen. Zdaniem autora tej pracy, udoskonalen tych upa-
trywaé nalezy przede wszystkich w poprawie przetwarzania tekstu wejsciowego: lepszej
korekcie btedéw oraz wycigganiu informacji z czesto pojawiajacych sie neologizmow czy

niestandardowo zapisywanych wulgaryzmow.
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