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Oswiadczenie

Ja, nizej podpisana Justyna Laska studentka Wydzialu Matematyki i Informaty-
ki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu o$wiadczam, ze przedkladana
prace dyplomowsg pt: Przeglgd metod uczenia maszynowego stosowanych w analizie
wydzZwieku napisatam samodzielnie. Oznacza to, ze przy pisaniu pracy, poza niezbed-
nymi konsultacjami, nie korzystatam z pomocy innych oséb, a w szczegolnosci nie
zlecatam opracowania rozprawy lub jej czesci innym osobom, ani nie odpisywalam
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 elektroniczne;j.

Jednoczesnie przyjmuje do wiadomosci, ze przypisanie sobie, w pracy dyplomo-
wej, autorstwa istotnego fragmentu lub innych elementéw cudzego utworu lub ustale-
nia naukowego stanowi podstawe stwierdzenia niewaznosci postepowania w sprawie

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

[ |* - wyrazam zgode na udostepnianie mojej pracy w zakresie koniecznym do
ochrony mojego prawa do autorstwa lub praw osob trzecich

*Nalezy wpisa¢ TAK w przypadku wyrazenia zgody na udostepnianie pracy
w czytelni Archiwum UAM, NIE w przypadku braku zgody. Niewypelnienie po-

la oznacza brak zgody na udostepnianie pracy.

(czytelny podpis studenta)






Streszczenie

Gléwnym celem pracy magisterskiej jest przeglad metod uczenia maszynowego sto-
sowanych w analizie wydZwicku. Opisano najwazniejsze informacje na temat uczenia
maszynowego oraz analizy wydzwieku. Stworzono projekt magisterski, ktory auto-
matycznie rozpoznaje wydzwiek tekstu dostarczonego przez uzytkownika, korzysta-
jac z metod uczenia maszynowego. W pracy przedstawiono gtéwny cel projektu,
wykorzystane w nim narzedzia, opis etapow analizy wydzwigku tekstow w serwisie

spoteczno$ciowym Twitter, przeprowadzone eksperymenty i ich wyniki.

Stowa kluczowe: przetwarzanie jezyka naturalnego, klasyfikacja tekstu, analiza

wydzwieku, uczenie maszynowe






Abstract

The main aim of the master’s thesis is the exploration of the machine learning
methods used in sentiment analysis. The thesis introduces basic information on
the topics of machine learning and sentiment analysis. The project designed for
the sake of the thesis automatically recognises the sentiment of the text provided
by the user, using the machine learning methods. This paper presents the main
project objective, the description of the tools used in the project, the step-by-step
procedure of sentiment analysis of texts appearing at the Twitter service, conducted

experiments and their results.

Key words: natural language processing, text classification, sentiment analysis,

machine learning
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Wstep

Liczba dostepnych informacji na stronach internetowych stale rosnie. Teksty wy-
razajace opinie sg dostepne na stronach z recenzjami, forach, blogach i mediach
spotecznosciowych. Za pomoca analizy wydzwicku mozliwe jest uzyskanie opinii lu-
dzi na dany temat. Dostepnos¢ duzych wolumenéw tekstu do trenowania modeli jest
waznym czynnikiem przyczyniajacym sie do wykorzystania metod uczenia maszy-

nowego w klasyfikacji tekstow pod katem wydzwieku.

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest przeglad metod uczenia maszynowego
stosowanych w analizie wydzwieku. Rozprawa sktada sie z pieciu rozdziatéw. Pierw-
szy wyjasnia najwazniejsze informacje dotyczace analizy wydzwieku. Opisuje jej
zastosowanie, poziomy oraz etapy. Kolejny rozdziat prezentuje wiedze teoretyczna
zwigzang z uczeniem maszynowym. Omoéwione sa rodzaje uczenia: nadzorowane, nie-
nadzorowane oraz przez wzmacnianie wraz z wybranymi algorytmami. Przyblizono,
czym jest ewaluacja modelu. Trzeci rozdzial ukazuje krotki opis artykuhu, ktorego
celem byta analizy wydzwieku recenzji filmow za pomoca metod uczenia maszyno-
wego. Rozdzial czwarty poswiecony jest wykorzystanym w projekcie narzedziom.
Natomiast piaty rozdzial przedstawia gtéwny cel i opis projektu magisterskiego.
W sktad projektu wchodzity nastepujace etapy automatycznej analizy wydzwieku
tweet’ow: pozyskanie oraz przygotowanie zbioru danych, ekstrakcje cech, uczenie
klasyfikatoréw wykorzystujacych rézne algorytmy: naiwnego algorytmu Bayes’a, re-
gresji logistycznej, k-najblizszych sasiadéw, k-srednich, drzew decyzyjnych, maszyny
wektoréw nosnych oraz sztucznych sieci neuronowych. W rozdziale opisano réwniez

przeprowadzone eksperymenty oraz ich wyniki.
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Wprowadzenie do analizy

wydzwieku

Niniejszy rozdziat poswiecony jest omowieniu pojecia analizy wydzwieku. Sa tu opi-

sane zastosowanie, poziomy oraz etapy takiego procesu.

1.1. Definicja pojecia analizy wydzwieku

Analiza wydzwiekd!| to proces badania opinii, postaw, emocji wyrazonych w tekscie
w celu okreslenia nastawienia autora do danego bytu (np. czy jest on pozytywny,

negatywny czy neutralny).

1.2. Zastosowania

W erze internetu tatwo zebraé¢ opinie od osob z calego Swiata. Ludzie chcg prze-
glada¢ handlowe strony internetowe (np. Amazon, eBay), witryny z opiniami online
(np. TripAdvisor, Opineo, Yelp) lub media spotecznosciowe (np. Facebook, Twit-
ter) i uzyska¢ informacje zwrotng na temat tego, jak okreslony produkt lub ustuga

postrzegane sa na rynku.

Analiza wydzwieku jest przydatna w monitorowaniu tekstéw zamieszczanych

przez internautow. Dzieki niej mozliwe jest uzyskanie wiedzy o opinii publicznej na

1atng. Sentiment analysis, opinion mining, emotion Al



1.3 Analiza wielopoziomowa 15

konkretny temat, np. czy recenzja na temat nowego filmu jest pozytywna, czy ne-
gatywna lub co ludzie mysla np. o nowy smartfonie. Wspélpracownicy prezydenta
Obamy wykorzystali analiz¢ nastrojow, aby oceni¢ opini¢ publiczna na temat ogto-
szen politycznych i komunikatow kampanii przed wyborami prezydenckimi w 2012
roku [9]. Natomiast inni badacze wykazali, ze zmiany nastrojéw w mediach spotecz-

nosciowych koreluja ze zmianami na gietdzie [3][18].

1.3. Analiza wielopoziomowa

Analiza wydzwieku moze wystepowac na réznych poziomach: na poziomie dokumen-

tu, na poziomie zdania lub na poziomie aspektu / cechy.

1.3.1. Poziom dokumentu?

Wydzwigk okreslany jest na podstawie calego dokumentu. Ten poziom analizy za-
ktada, ze dokumenty wyrazaja opinie na temat poszczegdlnego bytu (np. pojedyn-
czego produktu). Dlatego nie ma zastosowania do dokumentéw, ktore oceniaja lub

poréwnuja wiele jednostek. [13]

1.3.2. Poziom zdanial

Analiza na tym poziomie korzysta tylko z pojedynczych zdan. Okredla, czy
poszczegblne zdania zawieraja opinie pozytywna, negatywna lub neutralna (brak

opinii).[13]

1.3.3. Poziom aspektu / cechyf|

Klasyfikacja wydzwigku na poziomie dokumentu i zdania nie zawiera szczegdlow
na temat postrzegania konkretnej cechy w ocenianej jednostce. Nie odkrywa takze

celow takiej recenzji. Poziom aspektu umozliwia doktadniejsza analize.

2ang. Document level
3ang. Sentence level
Yang. Aspect / feature level
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Na przyktad zdanie ”Wymiary iPhone’a sq idealne, ale jego jakosé diwieku jest
kiepska” ocenia dwa aspekty, wymiary i jakosé dZzwieku telefonu (obiektu). Opinio-
dawcy moga wydawaé rézne oceny na temat réznych cech tego samego podmiotu.
W tym przypadku wydzwiek dotyczacy wymiaréw iPhone’a jest pozytywny, nato-
miast ten odnoszacy sie do jakos$ci dzwieku — negatywny.

Wyrdznia sie dwa typy opinii: opinie regularne (np. ”Coca cola smakuje rewe-
lacyjnie”) oraz poréwnawcze (np. “Coca cola jest znacznie lepsza od Pepsi”). Na
poziomie aspektu mozna poréownaé¢ wiele bytow w oparciu o niektore z ich wspdl-

nych aspektéw (np. ww. wymienione napoje w oparciu o ich smak lub kolor). [13]

1.4. Architektura systeméw analizy wydzwieku

Rysunek [T.T]obrazuje fazy analizy wydzwieku wykorzystujacej metody statystyczne.

[ Uczenie klasyfikatora [ Klasyfikacja nowego tekstu ]

Nowy tekst do
Pozytywne dane Negatywne dane analizy wydzwieku:
Dane wejsciowe
Wstepne przetworzenie ‘%l/'l
zbioru danych
Wstepne przetworzenie
+— ;
zbioru danych
wejsciowe

Zbidr uczacy:
=
=l
S Cechy:

/

l v
/ Klasyfikator
Algorytm uczenia
maszynowego \

Predykcja:

BEIE Etykiety

[ EE]

Pozytywny Negatywny
wydzwiek wydzwiek

Rys. 1.1. Analiza wydzwieku — model ogdélny.

Celem analizy wydzwigku jest automatyczne sklasyfikowanie tekstu jako pozy-
tywnego lub negatywnego (czasem takze neutralnego). Ponizej przedstawiono gtéw-

ne elementy takiej analizy.
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1.4.1. Zbiér danych]]

W dzisiejszych czasach istnieje wiele zasobow internetowych, w ktorych uzytkownicy
moga wyrazaé¢ swoje opinie. Istnieja dwa gtéwne sposoby zbierania danych z inter-
netowych zasob6éw: za pomoca interfejsu APIF| oraz za pomoca ekstrakcji danych
internetowych. Ten krok jest bardzo wazny, poniewaz ilos¢ i jako$¢ gromadzonych
danych bezposrednio decyduje o tym, jak dokladny bedzie klasyfikator. Na rysun-
ku zbior danych sktada sie z pozytywnych i negatywnych danych.

1.4.2. Wstepne przetwarzanie zbioréw danychl’

Dane gromadzone sg z przeréznych zrodet. Na przyktad serwis spotecznosciowy
Twitter zawiera wiele opinii na temat danych, ktore sg wyrazane na rézne spo-
soby przez réznych uzytkownikow. Takie zbiory wymagaja oczyszczenia, jesli chce

sie nich skorzysta¢ w celu stworzenia modelu uczenia maszynowego.

Wstepne przetwarzanie obejmuje m.in.:
e usuniecie :

— adreséw URL (np. www.fb.com), tagdw (np. #tree), odnosnikéw (np.
Quser123),

— powtarzajacych sie znakow,

— wszystkich znakow interpunkcyjnych, symboli, licz b,

— wyrazéw pomijanych (ignorowanych; stop words, np. ang.: a, about, be),

e zamienienie emotikon na ich wydzwiek (np. ©— smile, ®— sadness, - sun, :-;

— sadness, 8-) — smile),

e rozwiniecie akroniméw (skrotow) (np. ang.: CU — See you, TQ — Thank You),

ang. The datasets
ang. Application Programming Interface)

5
6
Tang. Pre-processing of the datasets
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1.4.3. Ekstrakcja cechf|

Cechy to mierzalne wtasciwosci obiektu, ktory jest analizowany. Sa one danymi
wejsciowymi dla model] powstatego w skutek wytrenowania algorytmu uczenia
maszynowego. Wstepnie przetworzony zestaw danych ma wiele charakterystycznych
wlasciwosci. Metoda ekstrakeji cech w przypadku przetwarzania tekstéw polega na
wyodrebnieniu stow kluczowych podlegajacych analizie z przetworzonego zestawu

danych, a nastepnie przekonwertowaniu danych wejéciowych do wektora cech.

Dzigki temu mozemy uzyskac¢, np. informacje o:

e obecnosci oraz czestosci wystepowania stowa,

e pozycji termu w tekscie,

e czesciach mowy,

e wyrazeniach jezykowych (idiomach),

e kolokacjach (sens catos$ci wynika ze znaczen poszczegdlnych wyrazow),

e negacjach.

Model "worka stéw”[7] pozwala nam przedstawia¢ tekst jako numeryczne wektory
cechm (stow). W takim wektorze zliczona zostaje jedynie liczba wystapien takiego
stowa w danym tekscie. Na rysunku (1.2 przedstawione sa trzy przyktadowe teksty
oraz ich graficzne reprezentacje jako wektor cech o dlugosci rownej wielkosci stow-

nika.

Zazwyczaj stowa wystepujace w wielu przyktadach zawierajg mato istotne infor-

macje. Technike ¢ f — idf[?] mozna uzy¢ do zmniejszenia wagi czesto pojawiajacych

8ang. Feature extraction

model — ,specyfikacja zaleznosci matematycznych zachodzacych pomiedzy réznymi
zmiennymi.” 7]

Yang. Bag-of-words

Hang. Feature vectors

2ang. Term frequency—inverse document frequency



1.4 Architektura systeméw analizy wydzwieku 19

I LOVE DOGS HATE MY MOM DAD AND

TEKST1 | 1 1 1 0 e g g <
TEKST2 | 1 0 1 1 . . i )
Tekst 1: “I love dogs. TEKST 3 1 1 0 0 2 1 1l 1

Tekst 2: “T hate dogs.”
Tekst 3: “T love my mom and my dad.”

Rys. 1.2. Przykladowa graficzna reprezentacja wektordéw cech tekstéw za pomoca modelu
”worka stow”.

si¢ stow w wektorach cech. T'f —idf mozna zdefiniowa¢ jako TF[P| - iloczyn czestosci

wyrazu (frekwencja wyrazu) i I DF[M- odwrotnej czestosci dokumentu:

tf —idf(t,d) = tf x idf (,d).

Dokumentem okreslany jest tekst, ktéry ma zosta¢ zbadany. Natomiast korpus

to zbiér dokumentow, do ktorego chcemy poréwnaé badany dokument.

"TF pozwala okresli¢ czestotliwos¢ wystepowania danej frazy w konkretnym
dokumencie. Jego zakres obejmuje wytacznie jeden dokument, ktéry ma by¢ badany.
Wartosé ta jest wprost proporcjonalna do czestotliwosci wystepowania wyrazu. Aby
obliczy¢ TF, nalezy podzieli¢ liczbe wystapien frazy w dokumencie przez liczbe

znajdujacych sie w nim wszystkich stéw.” [6] Przedstawia to ponizszy wzor:

() = 2,

Ng,d

gdzie tf(t,d) oznacza czestosé stowa ¢ w dokumencie d, n;4 — liczbe wystapien

stowa t w dokumencie d, natomiast ny 4 — liczbe wszystkich stéw w dokumencie d[6].

IDF pozwala sprawdzi¢, jak czesto dany term wystepuje we wszystkich doku-
mentach badanego korpusu jezykowego. Im czesciej dany wyraz pojawia sie w kor-
pusie, tym wynik IDF' bedzie nizszy.[6] Wartosé te mozna obliczyé z ponizszego
Wzoru:

. dy
de(ta d) = lOg—,

my

gdzie idf (t,d) oznacza odwrotna czestos¢ stowa ¢t we wszystkich dokumentach kor-

Bang. Term frequency
Mang. Inverse document frequency
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pusu d, d; — ogblng liczba dokumentéw w badanym korpusie jezykowym, m, — liczbe
dokumentow, ktére zawieraja co najmniej jedno wystapienie stowa ¢[6].

Przyktad (Patrz Rys. . Powiedzmy, ze chcemy obliczy¢ czestotliwosé frazy
Love” | wystepujacej 2 razy w dokumencie, ktéry zawiera 7 stow (Patrz ”Tekst 3”
Rys. . Przyjmijmy, ze w badanym korpusie, ktory zawiera 3 dokumenty, wyra-

zenie ,love” pojawia si¢ w 2 dokumentach.

Neq Wynosi 2, ngq — 7. Zatem T'F = %
d; wynosi 3, m; — 2. Zatem IDF =log(3).
Zatem dla frazy Jove” TD - IDF =2 xlog(3) =0,025.[6]

| LOVE DOGS HATE MY MOM DAD AND

TEKST1 | i Iog3 = Ioga Iy Iog3 0 0 0 Y 0
3 3 3 2 3 2
=0 =0,059 =0,059
; I 3 1 3 1 3
= 2 0 = = = = 0 0 0 0
TEKST 2 5 X logz ;xlog;  Sxlog;
< » =0 =0,059 =0,159
Tekst 1: “I love dogs. TEKST3 | lxiog lxlog? 0 0 208 et Ixiog® xlog
Tekst 2: “T hate dogs.” 7X108; X108, 7 X108 X087 ;Xlog; XI0By
Tekst 3: “I love my mom and my dad.” =0  =0,025 =0,136 =0,068 =0,068 =0,068

Rys. 1.3. Przykladowa graficzna reprezentacja wektorow cech tekstow za pomoca metody

Tfidy

1.4.4. Uczenie / trenowanig|

Uczenie klasyfikatora umozliwia przyszte przewidywania nieznanych danych. Pod-
czas trenowania model uczy sie kojarzy¢ okreslone dane wejsciowe (np. tekst) z od-
powiednimi danymi wyjsciowymi (etykietami) w oparciu o zbiér testowy uzyty do
trenowania. Wyrozniamy dwa typy automatycznej analizy wydzwieku: maszynowe
(stosujace algorytmy uczenia maszynowego — Patrz Rozdziat [2)) oraz semantyczne

(oparte na stownikach lub korpusie).

1.4.5. Klasyfikacja'f|

Tekst, ktory chcemy sklasyfikowa¢ poddany zostaje ekstrakcji cech w ten sam spo-

sob, jak w przypadku danych uczgcych. Po wytrenowaniu modelu klasyfikatora moz-

Bang. Training
%ang. Classification
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liwe jest wprowadzenie nowego tekstu (w postaci wektora cech) do modelu, ktéry

wygeneruje przewidywany wydzwiek (etykiete).

1.5. Podsumowanie

Analiza wydzwieku jest cennym procesem, poniewaz liczba publicznie i prywatnie
dostepnych informacji na stornach internetowych ciagle idzie w goére. Za pomoca
automatycznych systeméw analizy wydzwieku opartych na technikach uczenia ma-
szynowego te nieuporzadkowane dane moga w zautomatyzowany sposob zosta¢ prze-
ksztatcone w ustrukturyzowane dane opinii publicznej na temat produktow, ustug,
marek, polityki lub dowolnego tematu, na ktéry ludzie mogg wyraza¢ opinie. Anali-
za moze wystepowac na poziomie dokumentu, zdania lub cechy. Pierwszym etapem
przeprowadzenia analizy wydzwieku jest przetworzenie zgromadzonego korpusu. Ta-
ki zestaw danych oraz algorytm uczenia maszynowego sg wykorzystywane w etapie
uczenia sie, ktérego efektem konicowym jest wytrenowany klasyfikator. Ostatnim kro-
kiem jest przetestowanie wytrenowanego klasyfikatora na innych danych (ewaluacja

modelu).



Rozdziat 2

Uczenie maszynowe/]

W tym rozdziale zostang opisane pojecia dotyczace uczenia maszynowego oraz je-
go rodzaje wraz z przykltadowymi algorytmami. Przyblizony bedzie rowniez proces

ewaluacji modelu.

2.1. Wprowadzenie

W tradycyjnym systemie programowania inzynierowie oprogramowania wykorzystu-
ja swoja pomystowos$¢ do opracowania rozwiazania (najczesciej zbioru regut genero-
wania danych wyjsciowych) i sformutowania go jako precyzyjnego programu, ktory
komputer moze wykona¢ na podanych danych w celu wygenerowania pozadane-
go wyniku (Patrz Rys. 2.).

Wedtug definicji w encyklopedii PWN wuczenie sie to ,modyfikacja zachowania
sie jednostki w wyniku jej dotychczasowych doswiadczet” [24]. A zatem czym jest

uczenie maszynowe? Istniejg rozne definicje. Jedna z nich méwi, ze:

,Program komputerowy (maszyna) uczy sie na podstawie doswiad-
czenia F w odniesieniu do pewnej klasy zadan 7' i miary efektywnosci P,
jesli jego efektywnosé wykonywania zadania T (mierzona za pomoca P)

poprawia si¢ wraz z do$wiadczeniem E’[

lang. Machine learning

2oryg.: A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of
tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves
with experience F.
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— Douglas Adams[14]

Tradycyjne programowanie:

Dane
Wynik
Program

Uczenie maszynowe:

Dane
testowe

Wynik
(Wyijscie)
T P

Rys. 2.1. Graficzne przedstawienie kontrastu pomiedzy tradycyjnym programowaniem
a uczeniem maszynowym (tu: nadzorowanym).

W uczeniu maszynowym dostarczane sa dane wejsciowe (zmienna objasniaja-
ca, wejsciowa) wraz ze spodziewanymi wynikami (zmienna objasniana, wyjscio-
wa (celu)), (Patrz E — Rys. 2.1). Rola oprogramowania jest poznanie zasad, ktére
generuja obserwowane rezultaty poszczegdlnych danych wejsciowych (uczenie nad-
zorowane). System trenuje model, ktéry reprezentuje to, czego do tej pory nauczyt

sie system z danych treningowych (Patrz Rys. .

Po tej fazie uczenia, przeszkolone oprogramowanie jest gotowe do wnioskowania.
Biorac pod uwage nowy element danych wejsciowych, wyszkolony model mo-
ze teraz wywnioskowaé¢ oczekiwany wynik (Patrz 7" — Rys. . Zestaw danych
testowych, przewidzianych oraz oczekiwanych wynikéw okresla efektywnosé przewi-
dywania wyniku (Patrz P — Rys. [2.1).

Podsumowujac, aby mie¢ dobrze zdefiniowany problem uczenia, trzeba ziden-
tyfikowaé trzy cechy: klase zadan T, miare wydajnosci do poprawy P oraz zrodto

dos$wiadczenia E.
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Jednym z zastosowan uczenia maszynowego jest rozpoznanie wydzwieku tekstow.

W zadaniu tym sktadowe uczenia maszynowego mozna zdefiniowa¢ nastepujaco:
e Zadanie T — rozpoznawanie i klasyfikowanie wydzwieku tekstu.
e Miara wydajnosci P — procent poprawnie sklasyfikowanych tekstow.

e Doswiadczenie szkoleniowe E — baza danych tekstéw oraz ich poprawnie okre-

Slony wydzwigk.

2.2. Rodzaje uczenia

Istnieja trzy najczedciej wymieniane kategorie algorytmow uczenia maszynowego:
nadzorowane, nienadzorowane oraz przez wzmacnianie. Ponizej umieszczony rysu-

nek 2.2 przedstawia je wraz z metodami.

2.2.1. Uczenie nadzorowane’|

W uczeniu nadzorowanym algorytmy tworza funkcje, ktora przewiduje przyszty wy-
nik w oparciu o dane wejsciowe. Modele predykcyjne otrzymuja instrukcje dotyczace
tego, czego nalezy sie nauczy¢ i jak sie tego nauczy¢.

Zbior danych uczacych, ktéry dostarczany jest maszynie, sktada sie ze zbioru
cech/atrybutéw wejsciowych (wektor ) oraz z poprawnie zaetykietowanej odpowie-
dzi — wartosci wyjsciowej (f(Z)). System uczy sie¢ modelu (funkcji k), ktéry ma jak
najlepiej aproksymowad funkcje f w celu poprawnej predykeji etykiet przyktadow,
z ktérymi system jeszcze sie nie zetknat (Patrz Rys . Gléwnymi zagadnieniami
w uczeniu nadzorowanym sg klasyfikacja i regresja. Pierwsza stuzy do przewidywania

dyskretnych odpowiedzi, natomiast druga — liczb rzeczywistych.

3ang. Supervised Learning

4 Aproksymacja — procedura zastepowania jednej funkeji (funkcja aproksymowana) inng funkcja
(funkcja aproksymujaca) w taki sposéb, aby funkcje te niewiele sie r6znily w sensie okreslonej
normy.[20]
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PRZEZ
WZMACNIANIE

NADZOROWANE NIENADZOROWANE

regresja grupowanie

k-Srednich, k-
Regresja liniowa medoids, fuzzy c- Q-learning
means

SVR, GPR Sieci neuronowe Monte Carlo

Naiwny klasyfikator Sy, Hidden Markov
bayesowski Y2yl model

K najblizszych

L Sieci neuronowe Gaussian Mixture
sgsiadow

Rys. 2.2. Rodzaje algorytméw uczenia maszynowego.

2.2.1.1. Maszyna wektoréw nosnych (SVMY)

SVM to nadzorowany algorytm uczenia maszynowego, ktory mozna stosowaé za-
rowno w wyzwaniach klasyfikacji, jak i regresji. Jest jednak najczedciej uzywany
w problemach z klasyfikacja. Wysoka wymiarowos¢ przestrzeni cech podnosi zarow-

no ztozonos$é¢ proby, jak i ztozonos$¢ obliczeniowa.

Wektory nosndf| to wspétrzedne indywidualnej obserwacji, a maszyna wektoréw
no$nych to granica, ktora najlepiej rozdziela dwie klasy (hiperplaszczyznam). Usu-
niecie wektoréw nosnych zmieni polozenie hiperplaszczyzny. Na rysunku [2.3] przed-

stawiona zostata przyktadowa hiperplaszczyzna rozgraniczajaca klasy.

Sang. Support Vector Machine
Sang. Support Vectors
Tang. Hyper-plane/ line
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Celem algorytmu SVM jest szukanie hiperptaszczyzny, ktora ,najlepiej” rozdziela
klasy treningowego zbioru danych, czyli takiej, ktéra maksymalizujace odlegtosé
do najblizszego punktu w kazdej z klas. Ograniczenie algorytmu do generowania
hiperptaszczyzny o duzym marginesie moze przynies¢ mata ztozonos¢ probki, nawet
jesli wymiar przestrzeni cech jest wysoki (a nawet nieskoniczony). Znalezienie takiej

hiperptaszczyzny to problem optymalizacyjny|[7][23].

Hiperplaszczyzna rozgraniczajaca

10

.
® oo o °% .,

-10 ®

-15 10 i 0 5 10 15
Rys. 2.3. Hiperplaszczyzna rozgraniczajaca klasy.

Zrédlo: [7].

2.2.1.2. Naiwny klasyfikator bayesowski)

Jednym z najczesciej stosowanych metod uczenia maszynowego jest klasyfikator
oparty na twierdzeniu Bayes’a. Zaktada sie wzajemna niezaleznos$¢ zmiennych nieza-
leznych (zalozenie te mocno upraszcza model, stad nazwa: ”klasyfikator naiwny”).
Wystepuja rézne wersje naiwnego klasyfikatora Bayes’a w zaleznosci od zastosowa-
nego rozktadu prawdopodobienstwal4].

Zalézmy, ze istnieje zbidr d atrybutow xq, xs, -+, x4, oraz atrybut decyzyjny y mo-
gacy przyjmowaé wartosci ze zbioru yy, ya, -+, Y (etykiety, np. 0 i 1). Chcac okresli¢
decyzje dla przyktadu opisanego wartosciami atrybutéw (v, vg, -+, v4) trzeba obli-

czy¢ dla kazdej z klas decyzyjnych y; prawdopodobiefistwo za pomoca wzoru [21]:

P(y = yl‘ml =V1,T2 =V2,...,Tq = Ud)-

8ang. Naive Bayes
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7 twierdzenia Bayes’a mozna to przeksztalcic¢ jako:

P(CL’1 =V1,Tg = Vg, ++,Xq = Ud|3/ yz)P(y Z/z)
P(z1=v1,09 =02, -, Tq = Vg)

P(X|Y') oznacza prawdopodobiefistwo a-posteriori, ze przyktad X nalezy do kla-
sy Y, P(Y) — prawdopodobienistwo a-priori wystapienia klasy Y (tj. prawdopodo-
bienstwo, ze dowolny przyklad nalezy do klasy Y), P(X) — prawdopodobienstwo
a-priori wystapienia przyktadu X[21].

Latwo zaobserwowac, ze dla kazdej klasy y; mianownik jest staty, wiec na potrze-
by jedynie wybrania najlepszej klasy wystarczy obliczy¢ licznik i wybraé¢ najwicksza
wartosé. Przyjmuje sie (naiwne) zalozenie, ze dla danej etykiety cechy sa od siebie

niezalezne[21]. Wtedy:
d
P(xy = 01,20 = vg,-, &g = valy = 1) = [ [ P = vily = u1),
I=1

liczba przypadkéw z x;=v; w klasie y;
WynOSI liczba wszystkich przypadkéw uczacych w y;

gdzie P(x; =vly =y;)

Ostatecznie uzyskuje sie wzor:
d
P(y = yilwr = v1, 22 = 02,2 = va) = P(y =y:) [ [ P21 = vily = ).
1=1

Problemem jest oszacowanie prawdopodobienstwa wystgpienia cechy, jesli nie
pojawilta sie w danych treningowych — prawdopodobienstwo to wynosi zero. Aby
wyeliminowaé zera, stosujemy wygtadzanie Laplace’a (plus 1@, ktore dodaje jeden
do kazdego zliczenia.

Decyzja o przynaleznosci przyktadu do klasy nastepuje poprzez przypisanie go

do klasy z maksymalnym prawdopodobienstwem a posteriori[4):

hBayes(x) = argmax P(y yZ) H P(xl = Ul|y yZ)

ye{y1,92, Yk}

Yang. Add-one
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2.2.1.3. Algorytm k najblizszych sgsiadéw (k-nn)[|

"Metoda k-najblizszych sasiadéw nalezy do grupy algorytméw leniwych, czyli takich,
ktore nie tworza wewnetrznej reprezentacji danych uczacych, lecz szukaja rozwia-
zania dopiero w momencie pojawienia si¢ wzorca testujacego, np. do klasyfikacji.
Przechowuje wszystkie wzorce uczace, wzgledem ktérych wyznacza odlegltos¢ wzor-

ca testowego”.[8]

Kazdej danej nalezy przypisa¢ pewien zestaw n cechujacych ja wartosci, a nastep-
nie umiesci¢ ja w n-wymiarowej przestrzeni. Chcac przyporzadkowaé dang do juz
istniejacej grupy, nalezy znalez¢ k najblizszych obiektéw w przestrzeni n-wymiarowe;j
(najblizszych dla wybranej metryki (np. Euklidesowej)), a nastepnie wybraé¢ grupe

najbardziej liczna. Wzor na odlegtos¢ Euklidesa:
% -2 = 3 (25 - 25)?,
j=1

gdzie 72" jest zbiorem parametréw x? = 2t ..., 27 definiujacych obiekty (zwykle w po-
staci wektora lub macierzy danych), za$ ¢’ jest wartoscia przewidywana, indeksem
lub nazwa klasy, do ktérej obiekt a2 nalezy i ktorg razem z innymi obiektami tej
klasy definiuje” [§].

Rysunek [2.4] przedstawia w graficzny sposéb przyklad klasyfikacji gwiazdki za
pomoca metody k-nn. Obiekt zostanie sklasyfikowany do klasy, ktora bedzie najblizej
(trojkat, kwadrat lub koto).

Rys. 2.4. Metoda k-najblizszych sasiadéw.

Zrédlo: http://home. agh.edu.pl/ horzyk/lectures/miw/KNN.pdf

Yang. k nearest neighbours
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2.2.1.4. Regresja liniowa

Regresja liniowa jest metoda modelowania liniowej zaleznosci miedzy jedna lub wiek-
sza liczba zmiennych niezaleznych x (zmienna obja$niajaca, wejsciowa) a pojedyncza
zmienna zalezna y (zmienna objasniana, wyjsciowa). Zaréwno zmienne objasniane
i objasniajace moga by¢ wielkosciami skalarnymi lub wektorami.

Gdy wystepuje pojedyncza zmienna wejsciowa x, metode okredla sie jako prosta
regresje liniowg1| Natomiast, gdy zawiera wiele — metode nazywana jest wielokrotna
regresja liniowg 2J[5].

Algorytm nosi nazwe prostej regresji liniowej?], gdy istnieje pojedynczy atrybut
wejsciowy x. Natomiast dla wielu atrybutéw wejsciowych (np. z1, x2 itd.) bylaby to
wielokrotna regresja liniowa[l]

Dla prostej regresji liniowej, prosta regresji jest postaci:
Y= bO + bl * T,

gdzie wspotczynnik 80 nazywany jest przecieciem, poniewaz okresla, gdzie prosta
regresji przecina o$ y. Natomiast b' okreslane jest jako nachylenie linii regresji.
W wyzszych wymiarach, gdy mamy wiecej niz jedno wejscie z, linia nazywana jest

plaszczyzng lub hiperptaszczyzng. Posta¢ wzoru dla wielokrotnej regresji liniowej:

y=by+ (b xx!) +- + ba"
Rysunek przedstawia dopasowanie modelu prostej regresji liniowej. W tym
przypadku modelem jest linia prosta. Analiza regresji polega jak najlepszym dopa-

sowaniu linii do danych (punkty na wykresie).

Yang. Simple Linear Regression
2ang. Multiple Linear Regression
Bang. Simple Linear Regression
Mang. Multiple Linear Regression
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Rys. 2.5. Przykladowe dopasowanie modelu prostej regresji liniowej.

Zrédlo: https://animoidin.wordpress.com/2018/07/01/

2.2.1.5. Regresja wielomianowa"|

Regresja wielomianowa jest forma regresji, w ktorej zaleznos¢ miedzy zmienna nie-
zalezng x a zmienng zalezng y jest modelowana jako wielomian n-tego stopnia.

Ogoélny model regresji wielomianowej:
y = bg + b1 + box? + by + - + bpa™.

Zaktada on, ze y jest funkcjg wielomianowa, ktéra chcemy przewidzie¢, x jest zmien-
na wejdciowa, ktora znamy, a b0, b1, b2... sa wspotczynnikami regresji, ktore szukamy.

Rysunek przedstawia przyktadowe dopasowanie modelu regresji wielomiano-
wej. W tym przypadku modelem jest krzywa linia (regresja krzywoliniowa). Analiza

regresji polega jak najlepszym dopasowaniu linii do danych (punkty na wykresie).

1000000

800000

E00000

400000

200000

0

2 4 & B 10

Rys. 2.6. Przykladowe dopasowanie modelu regresji wielomianowe;j.
Zrédlo: https://animoidin.wordpress.com/2018/07/01/

Bang. Polynomial Regression


https://animoidin.wordpress.com/2018/07/01/
https://animoidin.wordpress.com/2018/07/01/
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2.2.1.6. Regresja logistycznal'f|

Nazwa regresji logistycznej pochodzi od stosowanej w algorytmie funkcji logistyczne;j.
Funkcja logistyczna, zwana takze funkcjg sigmoidalng, jest to krzywa w ksztalcie
litery S, ktéra moze przyja¢ dowolna liczbe o wartosci rzeczywistej i odwzorowac ja

na warto$¢ z zakresu od 0 do 1, ale nigdy dokladnie na tych granicach[4].

Wz6r funkcji logistycznej (sigmoidalnej) ma postacé:

1
l+e®

y(z) =

Y

gdzie e jest podstawa logarytmow naturalnych (liczba Eulera), a x jest rzeczywista
wartoscia liczbowa, ktorg jest przeksztatcana.

Wynik regresji logistycznej, podobnie jak regresji liniowej, mozna przedstawic
za pomocyg rownania. Wartosci wejsciowe x sa taczone liniowo za pomocag wag lub
wartosci wspotezynnikow, aby przewidzie¢ warto$¢ wyjsciows y. Kluczows rozni-
ca w stosunku do regresji liniowej jest to, ze modelowana wartos¢ wyjsciowa jest
wartoscig binarna (0 lub 1).

Zakltadajac, ze warto$¢ wejsciowa ma postaé b° + bl * x. Roéwnaniem regresji lo-

1
1+€—(b0+b1 *x)

gistycznej bedzie p(class = 0) = Wynikiem algorytmu jest prawdopodo-
bienstwo wyznaczone przy uzyciu funkcji logistycznej zdefiniowanej wyzej. Model
regresji logistycznej pobiera dane wejsciowe o wartosciach rzeczywistych i dokonuje
przewidywania prawdopodobiefistwa wej$cia nalezacego do klasy domyslnej (kla-
sa 0). Jesli prawdopodobienistwo wynosi wiecej niz 0,5, mozemy przyjaé¢ wyjscie jako
prognoze dla klasy domyslnej (klasa 0), w przeciwnym razie przewidywanie jest dla
drugiej klasy (klasa 1). Rysunek przedstawia przyktadowe dopasowanie modelu

regresji logistycznej[4]. Przewiduje wartosci bardzo zblizone do 1 oraz 0.

ang. Logistic Regression
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Rys. 2.7. Przykladowe dopasowanie modelu regresji logistyczne;j.

Zrédlo: https://st3.ning.com/topology/rest/1.0/file/get/28083589947profile=
original

2.2.1.7. Drzewa decyzyjnd"|

Algorytm drzewa decyzyjnego znany jest rowniez pod bardziej nowoczesng nazwa
C ART[™®| ktéra oznacza drzewa klasyfikacji i regresji. Algorytm mozna zastosowaé

do probleméw z modelowaniem predykcyjnym klasyfikacji lub regresji[4].

Reprezentacja algorytmu jest drzewo binarne. Kazdy wezel reprezentuje poje-
dyncza zmienng wejsciowa x i punkt podziatu na tej zmiennej (przy zalozeniu, ze
zmienna jest liczbowa). Liscie drzewa zawieraja zmienna wyjsciows y, ktora stuzy

do przewidywania.

Przyktadowe drzewo decyzyjne zostato przedstawione na rysunku 2.8 gdzie zbior
danych to dwie dane wejsciowe: wzrost w centymetrach i waga w kilogramach oraz
zmienna wyjsciowa — pte¢ (mezczyzna lub kobieta), a przyktadowymi regutami sa:
If Wzrost > 180 cm Then MezZezyzna, If Wzrost <= 180 cm AND Waga > 80 kg Then
Mezezyzna, If Wzrost <= 180 cm AND Waga <= 80 kg Then Kobieta. Przewidywanie

nowych danych polega na przejsciu przez drzewo od gltéwnego weztal4].

Uczenie sie binarnego drzewa decyzyjnego jest procesem dzielenia przestrzeni

wejsciowej (podzialy w drzewie) za pomoca algorytmu zachlannegﬂ wykorzystuja-

ang. Decision Trees

Bang. Classification And Regression Trees
9algorytm zachtanny — algorytm, ktéry wyznacza najlepiej rokujace w danym momencie roz-
wiazanie czedciowe.


https://st3.ning.com/topology/rest/1.0/file/get/2808358994?profile=original
https://st3.ning.com/topology/rest/1.0/file/get/2808358994?profile=original
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Wzrost > 180cm

Tak | Nie
‘ Waga > 80kg

Mezczyzna
Tak | Nie

Megzczyzna Kobieta

Rys. 2.8. Przykladowe drzewo decyzyjne.

cego dane treningowe. Wszystkie wartosci sa zestawiane, a rézne punkty podziatu sa
wyprobowywane i testowane za pomoca funkcji kosztu, a nastepnie wybierany jest
podziatl z najnizszym kosztem. Wszystkie zmienne wejsciowe i wszystkie mozliwe
punkty podzialu sg oceniane i wybierane w zachtanny sposéb (za kazdym razem
wybierany jest najlepszy punkt podziatu) [4].

Dla regresji funkcja kosztu ma postac:

z:(yZ — prediction;)?,
i=1

gdzie y jest wartoscia wyjsciowa dla probki treningowej, a prediction jest to prognoza
wykonana przez model dla tej probki.

Do klasyfikacji wykorzystywana jest funkcja kosztu Gini, ktéra wskazuje, jak
czyste sa wezty lisci (jak mieszane sg dane treningowe przypisane do kazdego wezta).

Funkcja kosztu Gini ma postaé:

G=Y pex(1-p),
k=1

gdzie G jest to koszt Gini we wszystkich klasach, py jest liczba instancji treningowych
nalezacych do klasy k. Wezel, ktéry ma wszystkie klasy tego samego typu (idealna
czystos¢ klas), bedzie mial G = 0, podziat 50-50 klas dla problemu klasyfikacji
binarnej (najgorsza czystosé¢) bedzie miat warto$¢ G = 0,5[4].

W procedurze rekurencyjnego dzielenia drzewa musi zosta¢ podane kryterium
stopu, aby algorytm wiedzial, kiedy przestac¢ dzieli¢, gdy przesuwa si¢ w dot drzewa

z danymi treningowymi. Najczestsza procedura zatrzymania jest uzycie minimalne;j
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liczby instancji treningowych przypisanych do kazdego wezta liscia. Jesli liczba jest
mniejsza niz pewne minimum, podziatl nie jest akceptowany, a wezet jest traktowany
jako koncowy wezet liscia. Liczba cztonkow szkolenia jest dostosowywana do zestawu

danych, np. 5 lub 10[4].

2.2.2. Uczenie nienadzorowane?

Uczenie nienadzorowane zaklada dostarczanie maszynie do nauki nieoznaczonego
zbioru uczacego, ktéry sktada sie tylko z cech/atrybutéw wejsciowych (wektor )
i nie zawiera etykiet. Algorytm wykorzystuje duze, zréznicowane zbiory danych do
samodoskonalenia. System uczy sie modelu (funkcji k), ktéry ma za zadanie opisaé

dane wejsciowe (np. wyszukaé¢ wzorce w danych lub rozpoznaé skupienia danych).

W uczeniu nadzorowanym system wycigga wnioski z wczesniej podanych przy-
ktadow, natomiast w nienadzorowanym — system szuka wzorcéw bezposrednio z po-

danego przyktadu.

Uczenie maszynowe (nienadzorowane):

Przyktadowe
Dane

Dane

testowe

Wynik
(Wyjscie)
T P

Rys. 2.9. Graficzny model przedstawiajacy nienadzorowany system uczacy.

Wang. Unsupervised Learning
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2.2.2.1. Algorytm centroidéw (k-érednickE[)

Zadaniem algorytmu k-$rednich jest podzielenie nieoznaczonego zbioru uczacego X
= x1,. . ., xm na k klastréw (grup), tak aby kazdy punkt byt bardziej podobny do
punktéw z wlasnego klastra niz z punktow z innego klastra. Wyjsciem algorytmu jest
zestaw etykiet” przypisujacych kazdy punkt danych do jednej z k grup. W grupowa-
niu k-$rednich sposob definiowania tych grup polega na utworzeniu srodka ciezkosci
dla kazdej grupy. Centroidy sg jak serce gromady, ,,przechwytuja”’ najblizsze punkty
i dodajg je do gromady.

Algorytm polega na umieszczeniu w przestrzeni zbioru punktéw ze zbioru ucza-
cego oraz losowym umieszczeniu w przestrzeni k punktéw — zwanych centroidami
(Krok 1 Rys. . Nastepnie zostaja wyliczone i przypisane do najblizszych centro-
idéw srednie odlegto$ci miedzy punktami (Krok 2 Rys. — tutaj: nadanie koloru
punktom zgodnie z oznaczeniem grupy). Zwykle miara odlegtosci miedzy punktami
jest odlegtos¢ euklidesowa. Nastepnie zostaja przesuniete centroidy na podstawie
sredniej arytmetycznej odleglosci pomiedzy wszystkimi punktami w grupie (Krok 3
Rys. — przesuniete zostaly jedynie srodki, zaden punkt nie zostal odrzucony
ani dodany do grupy). Kroki algorytmu sa powtarzane az do spelnienia okre$lonego
kryterium zbieznosci (np. osiagniecia stanu, kiedy nie ulega zmianie przynaleznosé

punktéw do klas)[I1]. Koncowy stan przedstawia krok 4 na Rys. [2.10]

Rys. 2.10. Algorytm k-$rednich przebiegu algorytmu k-$rednich.

Zrédlo: |http ://itcraftsman.pl/algorytm-k-sredni ch—uczenie—nienadzorowane/l

Mang. k-means clustering
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2.2.2.2. Sztuczne sieci neuronowe (ANNP)

Sztuczna sie¢ neuronowa to model obliczeniowy inspirowany sposobem, w jaki bio-
logiczne sieci neuronowe przetwarzaja informacje w ludzkim moézgu. Sie¢ neuronowa
mozna opisa¢ jako ukierunkowany wykres, ktorego wezly odpowiadaja neuronom,
a kazda (skierowana) krawedz na wykresie taczy wyjscie niektorych neuronéw z wej-
Sciem innego neuronu (polaczenia miedzy nimi)[4].

Podstawowa jednostka obliczeniowa w sieci neuronowej jest sztuczny neuron
zwany perceptronem. Poczatkowo przyjmuje wektor & — zbiér cech wejsciowych
(21,9, 3, ...). Nastepnie neuron otrzymuje jako dane wejéciowe wazona sume wyni-
koéw neurondéw potaczonych jego przychodzacymi krawedziami. Neuron zwraca jedna

binarna wartos¢ wyjsciowa output. Uproszczony model perceptronu zostal przedsta-

wiony na Rys. 2.11]

1

\
. wl
Wejscie 1 Wyijscie
(Input 1) X1 @ Y (Output)
A'
X2

Wejscie 2
(Input 2)

Y= f(wl. X1 +w2.X2 + b)
Rys. 2.11. Pojedynczy neuron.

Kazde wejscie (z;) ma przypisana wage (w;), ktora jest wyznaczana na podsta-
wie jego znaczenia w porownaniu do innych danych wejsciowych. Dodatkowo istnieje
wejscie 1 z waga b zwane odchyleniem - Bias? W wezle wykonywana jest nielinio-
wa funkcja f (wazona suma wej$¢) nazywana funkcja aktywacji. Wyjscie neuronu

wyliczane jest ze wzoru:
Y = f(wimy + waxs + ... +b) = (O, wiw; +b).
i=1

Istnieje kilka funkcji aktywacji, np.:

22ang. Artificial Neural Network
BWprowadzenie do neuronu dodatkowego wejécia zwanego biasem zwieksza mozliwoéci uczenia
sig¢ - mozliwe jest przesuniecie progu aktywacji w zaleznosci od wagi odchylenia.
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L R I " B O L L L
-10 -5 5 10 = -10 -5 5 10

Sigmoid tanh RelU

Rys. 2.12. Najpopularniejsze funkcje aktywacji.
Zrédlo: https://cdn-images-1.medium.com/max/1000/1*nFmfF-SAMZc9_jtFNullRg.
png

1
l+e

e funkcja sigmoidalna: o(z) = (pobiera dane wejsciowe o wartosciach rze-

czywistych, zwraca wartosci w przedziale od 0 do 1),

e?*-1

%+ (pobiera dane wejsciowe o war-

e tangens hiperboliczny (tanh): tanh(z) =

tosciach rzeczywistych, zwraca wartosci w przedziale od -1 do 1),

e ReLU: f(z) = maz(0,x) (pobiera dane wejéciowe o wartosciach rzeczywistych,

wartosci ujemna zastepuje zerem).

W sieci neuronowej, warstwg wejSciowq nazywamy skrajnie lewag warstwe.
Umieszczone w niej neurony to neurony wejsciowe, ktore dostarczaja informacje

ze $wiata zewnetrznego do ukrytych weztow.

Warstwa wyjSciowa (skrajna - po prawej) zawiera jeden lub wiecej neuronéw
wyjsciowych, ktore sg odpowiedzialne za obliczenia i przesytanie informacji z sieci
do $wiata zewnetrznego.

Warstwy srodkowe zwane sg warstwami ukrytymi, poniewaz nie maja bezpo-
sredniego potaczenia ze swiatem zewnetrznym. Przyktadowa sie¢ neuronowa umiesz-

czona na Rys. ma 4 warstwy: wejéciowa, wyjsciowa i 2 ukryte.


https://cdn-images-1.medium.com/max/1000/1*nFmfF-SAMZc9_jtFNullRg.png
https://cdn-images-1.medium.com/max/1000/1*nFmfF-SAMZc9_jtFNullRg.png
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Warstwy ukryte
(hidden layers)

Warslwa wyjsciowa
(output layer)

—t—
Warstwa
wejsciowa
(input layer)

Rys. 2.13. Przyktadowa wielowarstwowa sie¢ neuronowa.

Zrédlo: https://cdn.business2community.com/wp-content/uploads/2018/02/
chatbot-architecture-neural-networks.png

2.2.3. Uczenie przez wzmacnianie?/]

Uczenie przez wzmacnianie ma miejsce, kiedy system dziata w srodowisku zupetnie
nieznanym. Brak jest zaréwno okreslonych danych wejsciowych jak i wyjsciowych
(Patrz Rys. Jedyna informacja, jaka otrzymuje maszyna uczaca sie jest tzw.
sygnal wzmocnienia. Sygnat ten moze by¢ albo pozytywny (nagroda) albo negatyw-
ny (kara). Metode te mozna inaczej nazwaé¢ metoda prob i btedéw. Przyktadem moze
by¢ gra w nowg gre, ktérej regut nie znamy. Po skonczonej grze dowiadujemy sie, czy
wygraliSmy, czy przegraliémy (nagroda / kara). W kolejnych turach powinien uczy¢
sie na popemianych btedach grach powinno i$¢ coraz lepiej [1] (Patrz Rys.
Maszyna wykorzystuje informacje zwrotne z wtasnych dziatan i do§wiadczen. Celem
algorytmu jest podjecie odpowiednich dziatan, tak aby zmaksymalizowa¢ nagrode

w konkretnej sytuacji.

Mang. Reinforcement Learning
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Uczenie maszynowe (przez wzmacnianie):

Stan poczatkowy Komputer

(rozpoczecie (algorytm)
dziatania)

Rys. 2.14. Graficzny model przedstawiajacy system wykorzystujacy uczenie przez

wzmacnianie.
( ) — Algorytm uczenia sig _
_ =

Rys. 2.15. Graficzny model przedstawiajacy system wykorzystujacy uczenie ze wzmoc-
nieniem na przyktadzie gry Mario.

Jaki wykonac ruch?

2.3. Ewaluacja modelu®|

Waznym krokiem w analizie predykcji jest ewaluacja modelu, czyli pomiar jego wy-
dajnosci, ktéra okresla, jak dobrze model jest w stanie przewidzie¢ nowe (niebiorace
udzial w trenowaniu) dane. Ponizej zostaly opisane metody oraz niektére z metryk

ewaluacji.

Metody ewaluacji:

e Jednokrotny podzial®® polega na "podzieleniu zbioru uczacego w propor-
cji 2/3 1 1/3 na kolejno zbiér uczacy i zbiér testowy. Zbior uczacy stuzy do
stworzenia modelu danych przy uzyciu algorytmu uczacego, natomiast zbioér

testowy shuzy do ewaluacji modelu.” [15] (Patrz Rys. [2.16))

Zang. Model Evaluation
Z6ang. hold-out
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Wszystkie przyktady

33.3%
66.7%  Podziel losowo
Zbior uczacy — ZDbior testowy
Buduj klasyfikator Oszacowanie miar,

np. trafno$ci

Rys. 2.16. Jednokrotny podzial — duze zbiory.

Zrédlo: http://www.cs.put.poznan.pl/jstefanowski/ml/ocenaklasyfikatorow.pdf

e Ocena krzyzowa na k-czesciach?’| jest to odmiana metody podziatu, gdzie
zbior uczacy dzielimy na k czesci. Nastepnie postepujemy analogicznie jak
przy jednokrotnym podziale dla kazdej z k czesci — traktujemy k-1 czesci jako
zbiér uczacy, natomiast pozostala czes¢ jako zbior testowy. Cata czynnoscé

powtarzamy k razy, a koncowy wyniki jest srednia ze wszystkich ewaluacji.” [15]

Powtorz k razy

Dost¢pne przyktady
10%
Np. 90% (k=10)
Zbidr uczacy — Zbior
testowy

Estymuj $rednia
Zbuduyj k niezaleznych klasyfikatorow oceng

Rys. 2.17. Ocena krzyzowa na k-czedciach — zbiory o érednich rozmiarach (od 100 do
kilku tysiecy).

Zr6édlo: http://www.cs.put.poznan.pl/jstefanowski/ml/ocenaklasyfikatorow.pdf

Metryki ewaluacyjne:

e Macierz pomytek™] jest metoda reprezentacji wynikéw predykeji w proble-
mach klasyfikacji. Jest to tabela z czterema réznymi kombinacjami wartosci

przewidywanych i rzeczywistych. Czytajac wierszami widzimy klasy rzeczy-

2Tang. k-fold cross—validation
Z8ang. Confusion Matrix


http://www.cs.put.poznan.pl/jstefanowski/ml/ocenaklasyfikatorow.pdf
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wiste (prawdziwe), a kolumnami — klasy przewidywane przez model. Macierz
pomytek przedstawia nie tylko w btedy popelniane przez klasyfikator, ale co
wazniejsze, pokazuje, jakie sg to rodzaje btedow.

Rysunek przedstawia ogdlng posta¢ macierzy pomytek na przyktadzie

klasyfikacji tweetéw, gdzie:

— Prawdziwie pozytywy (TPPY): gdy rzeczywista klasa danych to P (praw-
da), a przewidywana jest réwniez P (prawda).

— Prawdziwie negatywny (TN@: gdy rzeczywista klasa dancyh wynosita N
(falsz), a przewidywana jest réwniez N (falsz).

— Falszywie pozytywny (F PE[): gdy rzeczywista klasa danych wynosita N
(falsz), a przewidywana to P (prawda).

— Fualszywie negatywy (FNIfD Gdy rzeczywista klasa danych wynosita P
(prawda), a przewidywana warto$¢ to N (falsz). [15]

Klasa rzeczywista

Klasa rzeczywista

True False

o o Pozytywne tvileet’y Neg'atywne t\_Neet’y
© © poprawnie btednie sklasyfikowane
1;’,' _g.‘ sklasyfikowane jako jako pozytywne
S g pozytywne (12) (5)
g E‘ Pozytywne tweet’y Negatywne tweet'y
© B btednie sklasyfikowane | poprawnie sklasyfikowane
‘_; _t_; jako negatywne jako negatywne
(3) (13)

Rys. 2.18. Macierz pomytek.

Czytajac tabele wierszami méwimy o klasach rzeczywistych, kolumnami —
o klasach przewidywanych przez model. Na rysunku widaé, ze probka
danych zawiera 17 elementéw klasy P (Pozytywne) i 16 klasy N (Negatywne).
Widag¢ tez, ze model przewidzial poprawnie 12 elementéw klasy P, natomiast 5
przypisal btednie do klasy N, ktorej 13 elementéw przypisal poprawnie, a 3 nie-
prawidtowo sklasyfikowal do klasy P.

ang. true positive
30ang. true negative
3lang. false positive
32ang. false negative
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e Precyzja®| - "odpowiada na pytanie: ,Jezeli model przewidzial, ze wartosé

nalezy do danej klasy, to jakie jest prawdopodobienstwo, ze ta predykcja jest

poprawna?”.

Przyktadowo zatézmy, ze w zbiorze testowym mamy 1000 wierszy, z czego
300 nalezy do klasy P. Nasz model przewiduje, ze do klasy P nalezy 450,
z czego wszystkie 300 wskazal poprawnie, a 150 oszacowat zle. W tym wypadku

precyzja wynosi 0,667 [17].

TP

J2 .. s
recitsion TP+ EFP

Pokrycid*] -~ "odpowiada na pytanie: ,Jakie jest prawdopodobienstwo, ze
model przewidzi iz wartos¢ nalezy do klasy T, gdy faktycznie ta wartos¢ do
niej nalezy”.

Dla powyzszego przykladu pokrycie dla klasy P wynosi 100%, bo wszystkie

300 wartosci ocenil poprawnie.” [17].

TP

Recall = 55N

Doktadnosé/ celnoédﬂ — 7stosunek iloéci poprawnie przewidzianych wartosci

do tacznej liczby wierszy w zbiorze testowym.

Przyktadowo mamy w zbiorze testowym 1000 wierszy, a nasz model poprawnie

wskazal 650 to dokladnosé wynosi 0.65” [17].

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Accuracy =

3

3ang. Precision

34ang. Recall
3%ang. Accuracy
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2.4. Podsumowanie

W tym rozdziale zostaly wyjasnione gléwne pojecia dotyczace uczenia maszyno-
wego. Omoéwiono uczenie nadzorowane, nienadzorowane oraz przez wzmacnianie.
Krotko opisano ich przyktadowe algorytmy: maszyne wektoréw nosnych, naiwny kla-
syfikator Bayes’a, regresja liniowa, wielomianowa i logistyczna, drzewa decyzyjne,
k-najblizszych sasiadéw, k-$rednich oraz sztuczne sieci neuronowe. Przedstawiono

rowniez gtdwne metody oraz metryki ewaluacji.



Rozdziat 3

Stan prac w dziedzinie

Na przestrzeni ostatnich lat zostalo napisane wiele artykutéw na temat analizy
wydzwigku. Autorzy skupiaja sie na réznych etapach procesu. Na przyktad Zhao
Jiangiang oraz Gui Xiaolin w swoim artykule pt. "Comparison Research on Text
Pre-processing Methods on Twitter Sentiment Analysis”[10] skupili sie na poréw-
naniu metod wstepnego przetwarzania zbioru danych. Natomiast M. Z. Asghar, A.
Khan, S. Ahmad, F. M. Kundi przygotowali artykut przegladowy na temat technik
i podejs¢ do wydobywania cech w analizie wydzwieku w artykule pt. "A Review of
Feature Eztraction in Sentiment Analysis”[2]. W ponizszym rozdziale opisano efekty
badan analizy wydzwieku recenzji filmow metodami uczenia maszynowego przepro-
wadzone przez Bo Pang’a, Lillian Lee i Shivakumar Vaithyanathan’a w 2002r.
opublikowane w artykule pt. "Thumbs up? Sentiment Classification using Machine

Learning Techniques”[19].

3.1. Badanie analizy wydzwieku recenzji filméw

Pang, Lee i Vaithyanathan zbadali problem klasyfikacji pojedynczych zdan, nie calej
dziedziny filmowej. Wykorzystali nastepujace algorytmy: naiwny Bayes(NB), maszy-
na wektoréw nosnych(SVM) oraz klasyfikator maksymalnej entropii(ME).
Otrzymane przez badaczy wyniki przekroczyty linie bazowa losowego wyboru wy-
noszaca b0% (Patrz Rys. . Kazdy tekst zostal przeksztatcony na wektor cech za

pomoca wektora zliczajacego — metoda worka stow. Podczas pierwszego eksperymen-
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tu jako cechy zastosowali tylko unigramy. Najwyzszy wynik doktadnosci otrzymano
za pomoca NB — 78.7% (Patrz Linia (1) Rys. |3.1].

Nastepnie sprawdzili, czy uwzglednienie tylko obecnosci cechy, a nie jej czesto-
tliwosci poprawi wynik. Znaczaco wzrosta doktadnos$é klasyfikacji dla algorytméw
(Patrz Linia (2) Rys. , szczegblnie dla SVM (dla pierwszego eksperymentu wyno-
sita 72.8%, a dla drugiego — 82.9%). W wyniku tego odkrycia, badacze nie wlaczali

informacji o czestotliwosci do NB i SVM w zadnym z kolejnych eksperymentow.

Eksperyment 3 polegal na dotaczeniu bigramow do unigraméw. Badacze stwier-
dzili, ze informacje uzyskane poprzez dodanie bigraméw nie majg powaznego wptywu
na wyniki (Patrz Linia (3) Rys. [3.1). W kolejnym zastosowano juz tylko bigramy
(Patrz Linia (4) Rys.[3.1]). Poréwnanie linii (4) z linia (2) pokazalo, ze poleganie tylko
na bigramach powoduje spadek doktadnosci nawet o 5,8 punktu procentowego.

W kolejnym eksperymencie prébowali dodawaé tagi do cze$ci mowy (Patrz Li-
nia (5) Rys. |3.1). Doktadno$¢ nieznacznie si¢ poprawia w przypadku NB, ale spada
w przypadku SVM, natomiast dla ME pozostata bez zmian. Przyjrzeli sie réwniez
skutecznosci uzywania samych przymiotnikow. Otrzymali dosy¢ stabe wyniki (Patrz
Linia (6) Rys. . Kolejny przeprowadzony przez nich eksperyment wykorzystuja-
cy 2633 najczestszych unigraméw jest lepszym wyborem (Patrz Linia (7) Rys. [3.1]).
Otrzymali doktadno$é klasyfikatora poréwnywalng do uzycia wszystkich 16165 cech
(linia (2)).

Features # of frequency or | NB ME SVM
features presence?

[ @) ] unigrams | 16165 | freq. [[787 [ N/JA] 728
| (2) [ unigrams | 7 [ pres. H 81.0 | 80.4 | 82.9 |
(3) | unigrams+bigrams | 32330 pres. 80.6 80.8 82.7
(4) bigrams 16165 pres. 773 | 774 77.1
(5) unigrams+POS 16695 pres. 81.5 | 804 81.9
(6) adjectives 2633 pres. 7.0 | 777 75.1
(7) | top 2633 unigrams 2633 pres. 80.3 81.0 81.4
| (8) l unigrams+position | 22430 l pres. H 81.0 | 80.1 | 81.6 |

Zrédlo: https://www.aclweb.org/anthology/W02-1011

Rys. 3.1. Wyniki doktadnosci analizy wydzwieku recenzji filméw.

Ostatni przeprowadzony przez badaczy eksperyment polegat na oznaczeniu pozy-

cji stowa w tekscie zgodnie z tym, czy pojawito sie ono w pierwszej ¢wiartce, ostatniej


https://www.aclweb.org/anthology/W02-1011
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¢wiartee, czy w srodkowej potowie dokumentu. Wyniki nie réznity sie zbytnio od

eksperymentéw z uzywaciem samych unigraméw (Patrz Linia (8) Rys. [3.1)).

3.2. Podsumowanie

Najwyzszy wynik doktadnosci zbioru walidujacego jaki badacze osiagneli podczas
catego badania wynosil 82,9%. Do jego osiggniecia wykorzystali algorytm SVM oraz
model unigramowy. Algorytm NB zwracat stabsze wyniki w poréwnaniu do SVM,
chociaz roznice nie byty duze. Wyniki opisane w tyn rozdziale zostang pordéwna-

ne z wynikami uzyskanymi podczas tworzenia projektu magisterskiego (Patrz Roz-

dziat .



Rozdziat 4

Narzedzia wykorzystane w

projekcie

Niniejszy rozdzial poswiecony zostal omoéowieniu gtownych narzedzi wykorzystanych

podczas realizacji projektu magisterskiego opisanego w rozdziale

4.1. Pandas

pandas

J

e

Rys. 4.1. Pakiet Pandas — logo.

Zrédlo: https://pandas. pydata.org/_static/pandas_logo.png

Pandas to otwartozrédtowa biblioteka, zapewniajaca wydajne i tatwe w uzy-
ciu struktury danych oraz narzedzia do analizy danych dla jezyka programowania

Python.

Pakiet Pandas pozwala wczytywa¢ dane z wielu zrodet, m.in. z plikéw teksto-
wych w formacie .csv, gdzie kazdy wiersz reprezentuje wiersz arkusza kalkulacyjne-
go, a kazda komorka wiersza arkusza kalkulacyjnego jest zwykle rozdzielona przecin-

kiem, $rednikiem, znak tabulacji lub innym. Przykladowe uzycie funkeji read_csv( )}

Yread_csv() odpowiada za wezytywanie plikéw .csv. Ogélng nazwe funkeji mozna zapisaé jako:
read_«nazwa rodzaju Zrodiay, np: read_csv, read_excel, read_sql, read_html, itd.


https://pandas.pydata.org/_static/pandas_logo.png
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odpowiedzialnej za wezytanie danych, zostato przedstawione na rysunku 4.2l Wyni-
kiem funkcji jest obiekt DataFrame (ramka danych) — dwuwymiarowa tabelaryczna

struktura danych pakietu Pandas z oznaczonymi kolumnami i wierszami [12].

import pandas as pd
train filename = './train.csv'

dataFrame = pd.read_csv(train_filename, sep='\t', header=None,
names=[ 'sentiment', 'text'], encoding="IS0-8859-1"

Rys. 4.2. Przykladowe wczytanie pliku .csv za pomoca biblioteki pandas.

Obiekty pakietu Pandas dostarczaja zestaw praktycznych metod matematycz-
nych i statystycznych, np. .sum() oraz szereg funkcji umozliwiajacych operacje na
danych, np. dodawanie, usuwanie albo przetwarzanie wierszy lub kolumn, sortowa-
nie badz grupowanie. Rysunek przedstawia uzycie funkcji .groupby() na obiekcie
DataFrame. Funkcja ta dzieli duze ilo$ci danych na zestawy w oparciu o pewne kry-
teria. W przykladzie etykieta sentiment (df’sentiment’]) wskazuje kolumne, ktora
ma zostaé¢ uzyta do grupowania. Aby dowiedzieé sig, jak duza jest kazda grupa (np.
ile zawiera obserwacji), mozemy uzy¢ funkcji .size(), aby policzy¢ liczbe wierszy
w kazdej grupie (Patrz Rys. |4.3)).

sentiment df = dataFrame.groupby('sentiment').size()
print('Liczba wierszy: %d' % df.shape[0])
print(sentiment_df.head())

Out:

Liczba wierszy: 1549996

sentiment

0 775039
1 774957

Rys. 4.3. Przykladowe zastosowanie funkcji struktury danych DataFrame.

4.2. Scikit-learn

Scikit —learn (dawniej scikits.learn) to pakiet jezyka Python przeznaczony do ucze-

nia maszynowego. Zawiera rozne algorytmy klasyfikacji, regresji i grupowania.



4.2 Scikit-learn 49

.fewm

Rys. 4.4. Pakiet Scikit-learn — logo.

Zrédlo: https://scikit-learn.org/stable/_static/scikit-learn-logo-small.png

Pakiet Scikit—learn dostarcza dokumentacje na temat funkcjonalnosci dotycza-

cych [22]:
e klasyfikacji (okreslenie, do ktérej kategorii nalezy obiekt),
e regresji (przewidywanie atrybutu o wartosci ciagtlej),
e grupowania (automatyczne grupowanie podobnych obiektéw w zestawy),
e redukcji wymiaréw (zmniejszenie liczby zmiennych losowych do rozwazenia),

e wybdr modelu (poréwnywanie, sprawdzanie poprawnosci oraz wybieranie pa-

rametrow i modeli),

e przetwarzania wstepnego (ekstrakcja cech i normalizacja).

Rysunek przedstawia implementacje modelu predykcyjnego, w ktérym zo-
stal wykorzystany modut BernoulliN B z pakietu scikit — learn. W pierwszej linii
zaimportowano metode BernoulliN B, nastepnie utworzony zostat obiekt bnb typu
BernoulliN B. Metoda .fit() umozliwita wytrenowanie modelu na danych testo-
wych (X _train, y_train), natomiast metoda .predict() — przewidzenie wyniku dla

danych testowych.

from sklearn.naive bayes import BernoulliNB

bnb = BernoulliNB().fit(X_train, y_train)
y_pred = bnb.predict(X_test)

Rys. 4.5. Przykladowe zaimplementowanie modelu predykcyjnego z wykorzystaniem na-
iwnego algorytmu Bayesa.


https://scikit-learn.org/stable/_static/scikit-learn-logo-small.png
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4.3. GEval

G FEval to narzedzie stworzone w jezyku Haskell umozliwiajace ocene wynikéw roz-
wigzan wyzwan zwigzanych z uczeniem maszynowym. Dane musza by¢é podane
w okreslonych plikach .tsv (wartodci rozdzielane tabulatorami) oraz utozone w Scisle

okreslonej strukturze katalogow (Patrz Rys. .

dev-0

& expected.tsv

& in.tsv = . -
Moutror Twitter Sentiment Analysis
test-A

B in.tsv

8 out.tsv Guess the sentiment for texts in English.

train

train.tsv.gz
.gitignore classes
config.txt
README.md
» il External Libraries e« 1 — positive sentiment

» Pg Scratches and Consoles e 0 — negative sentiment

Directory structure

README.md — this file

config.txt — configuration file

train/ — directory with training data

train/train.tsv — train set, (text - 1st column, sentiment - 2nd column) a text fragment in the second one
dev-0/ — directory with dev (test) data

dev-0/in.tsv — input data for the dev set (text fragments)

dev-0/expected.tsv — expected (reference) data for the dev set

test-A — directory with test data

test-A/in.tsv — input data for the test set (text fragments)

test-A/expected.tsv — expected (reference) data for the test set (hidden)

Rys. 4.6. Narzedzie Geval — struktura katalogéw wraz z opisem.

Plik con fig.txt okresla, jakie metryki zostaly wykorzystane podczas oceny wyni-
kéw. Rysunek [£.7] przedstawia przyktadowy plik konfiguracyjny, gdzie uwzgledniono

dwie metryki — Likelihood oraz Accuracy (doktadnosc).

config.txt

—metric Likelihood —metric Accuracy ——precision 5

Rys. 4.7. Plik config.txt narzedzia GFEval.
Rysunek przedstawia przyktadowe uruchomienie narzedzia. GFEval zostal

uruchomiony na zestawie danych dev — 0. Dokonal oceny za pomoca metryk zade-

klarowanych w wyzej wspomnianym pliku con fig.txt.

MacBook-Pro:twitter_sentiment_analysis user$ geval -t dev-0

Likelihood 0.54626
Accuracy 0.76857

Rys. 4.8. Przyktad uruchomienia oceny wynikéw za pomoca narzedzia GEwval.

Narzedzie G Fval umozliwia dostep m.in. do wynikéow ”linia po linii”, a takze
cech, ktore znaczaco pogarszaja wynik. Pelna dokumentacja narzedzia znajduje si¢

pod adresem https://gonito.net/gitlist/geval.git/.


https://gonito.net/gitlist/geval.git/
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4.4. Gonito

Gonito.net

Rys. 4.9. Platforma Gonito — logo.
Zrédlo: https://gonito.net

Gonito.net to darmowa, otwartozrodtowa platforma wspierajaca nauke uczenia
maszynowego. Pozwala bra¢ udzial w konkursach (wyzwaniach) majacych na celu
rozwiazywanie probleméw zwigzanych z danymi za pomoca metod uczenia maszy-

nowego.

Platforma oparta jest na systemie kontroli wersji gif} Wyzwania oraz rozwiaza-
nia sg przesytane wylacznie za jego pomoca. Platforma wykorzystuje wyzej opisane

narzedzie do oceny G Ewval.

4.5. Podsumowanie

Wyzej opisane narzedzia zostaly wykorzystane podczas tworzenia projektu magi-
sterskiego. Pakiet Pandas umozliwit szybkie i proste wezytanie danych do struktu-
ry DataFrame. To na niej wykonywano podstawowe operacje m.in. umozliwiajace
oczyszczenie danych, czy ich podziatl na zbiory danych trenujacych i testowych.
Pakiet scikit — learn umozliwil otrzymanie macierzy funkcji T'f — idf dla zdan.
Zostaly wykorzystane gotowe modele algorytméw takich jak Naiwny Klasyfikator
Bayesa, Regresja Logistyczna, SVC i wiele innych, ktére jako parametr przyjmowa-
ty wezesniej wspomniang macierz T f — idf. Narzedzie G Eval zostato wykorzystane
do oceny wynikéow przewidzianych m.in. za pomoca wyuczonych modeli z pakie-
tu scikit — learn. Udokumentowanie wynikow ocen umozliwita platforma Gonito.

W czytelny sposéb umozliwita ich przeglad oraz poréwnywanie.

2System kontroli wersji — oprogramowanie stuzace do $ledzenia zmian gléwnie w kodzie zrédto-
wym. Pomaga programistom w laczeniu zmian dokonanych w plikach przez wiele oséb w réznym
czasie.


https://gonito.net

Rozdziat 5

Projekt magisterski

5.1. Cel projektu

Celem projektu magisterskiego byto poréwnanie wynikéw analizy wydzwieku twe-
et’6uf] w jezyku angielskim za pomoca wybranych metod uczenia maszynowego oraz
stworzenie systemu ,pyAnalysis”, ktory dzieki interfejsowi uzytkownika umozliwi

w prosty sposob wprowadzenie i sklasyfikowanie tekstu.

5.2. Opis systemu

W systemie ,pyAnalysis” mozna wyrdzni¢ dwie warstwy: frontend (,warstwa odpo-
wiedzialna za logike obstugujaca warstwe prezentacji” [25]) oraz backend ( ,warstwa
odpowiedzialna za logike obstugujaca warstwe logiki aplikacyjnej” [25]).
Uzytkownik ma mozliwo$¢ w prosty sposodb przeprowadzi¢ analize wydzwicku
dowolnego tekstu za pomoca przegladarki stron WWW. Dane wejsciowe sa pobiera-
ne z prostego pola tekstowego znajdujacego sie na gtéwnej stronie aplikacji (Patrz
Rys. . Przekazywane sg one na serwer, gdzie nastepuje proces klasyfikacji tekstu.
Interfejs prezentuje predykcje (odpowiedZ na zadanie HTTP) w postaci u$miech-
nietej lub smutnej emotikony odpowiadajacej pozytywnemu lub negatywnemu wy-

dzwiekowi (Patrz Rys. . Klasyfikacja nowych tekstow w czasie rzeczywistym

lang. tweet — krétka wiadomoié tekstowa (maks. 280 znakéw) wyswietlana na profilu zarejestro-
wanego autora wpisu oraz pokazywana uzytkownikom, ktérzy obserwuja dany profil w popularnym
serwisie spolecznos$ciowym |https: // twitter. com.[16]
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mozliwa jest dzigki przeprowadzonym w ramach projektu eksperymentom opisanym

w nastepnym podrozdziale (Patrz Rozdziat |5.3.6]).

pyAnalysis Home Demo Author

Sentiment Analysis

Enter text and press enter

Logistic Regression BernoulliNB MultinomialNB
Negative Positive Negative Positive Negative Positive

Rys. 5.1. Aplikacja ,pyAnalysis” — pole tekstowe.

pyAnalysis Home Demo Author

Sentiment Analysis

Enter text and press enter

This is the flower

Logistic Regression BernoulliNB MultinomialNB
Positive Positive Positive

Rys. 5.2. Aplikacja ,pyAnalysis” — predykcje.

Ponizej wymieniono technologie wykorzystane w systemie ,pyAnalysis”:

e frontend: Angular, AngularCli, Typescript, HTML, CSS, Bootstrap,

e backend: Virtualenv, Python, Django, Django REST framework.
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5.3. Proces analizy wydzwieku

Analiza wydzwieku zaliczana jest do probleméw klasyfikacji, ktorej gtéwnym celem
jest poprawne rozpoznanie nieopisanego tekstu na podstawie opisanych, znanych
sobie wzorcow. Mozliwe jest to dzigki utworzeniu odpowiedniego procesu sktadaja-
cego sie z przygotowania zbioru danych, utworzenia wektora cech reprezentujacego
w numeryczny sposob tekst, wytrenowania za pomoca zbioru uczacego klasyfikatora,
predykcji zbioru walidujacego i testowego oraz wyliczenia jakos$ci naszego rozwigza-

nia. Rysunek przedstawia ogdlny schemat takiego procesu.

Sentiment140 Roz. 5.3.1

Zbior trenujacy  Zbidr deweloperski Zbior testowy
train dev-0 test-A

Przetworzenie danych

Roz.5.3.2

Tokenizacja

Usuniecie Pozostawienie
,Stop words” ,Stop words”

Ekstrakcja cech

COUNT TF-IDF
VECTORIZER VECTORIZER

Roz. 5.3.3

Utworzenie wektora cech

Klasyfikator

‘ ey
B_Naive  M_Nai Regres; ‘
_Naive Naive egresja KT

Bayes Bayes Logistyczna
‘ ‘ ‘ Roz.5.3.4

Drzewa SVC

K-NN
decyzyjne RBF LINEAR

Predykcja ROZNSEES

Rys. 5.3. Kroki przeprowadzone podczas eksperymentéw wykonanych w ramach projektu
magisterskiego.




5.3 Proces analizy wydzwieku 55

Przeprowadzone w projekcie magisterskim eksperymenty polegaty na wielokrot-
nym wprowadzeniu co najmniej jednej zmiany w dowolnych krokach procesu, np.
zmianie algorytmu uczenia maszynowego oraz sposobu ekstrakcji cech. Ich celem

byto poréwnanie skutecznosci rozwigzan oraz wybranie najlepszego.

5.3.1. Zrédto danych

Zrédlem danych byl pochodzacy z Uniwersytetu Stanford zbiér Sentiment140. Do-
stepny jest on do pobrania pod adresem http://cs.stanford.edu/people/alecmgo/
trainingandtestdata.zip. Zbiér danych sktadat sie z 1 600 000 tweet’6w wyod-
rebnionych w automatyczny sposéb za pomoca API tweeter’a, gdzie byto po 800 000
pozytywnych i negatywnych tekstow (50:50).

Zbiér zawieral 6 kolumn:

e target — cel, wydzwiek tweet’a (0 — negatywny, 2 — neutralny, 4 — dodatni),

ids — id tweet’a (identyfikator, np. 1467810369),

date — data utworzenia tweet’a (np. Mon Apr 06 22:19:45 PDT 2009),

flag — zapytanie (gdy nie ma — NO_QUERY),

e user — uzytkownik, ktéry napisat tweet’a (np. robotickilldozr),

text — tekst tweet’a (np. ang. I need a hug” — | Potrzebuje przytulenia”).

Wiegcej informacji na temat zbioru danych mozna znalez¢ w linku http://help.
sentiment140.com/for-students/. Rysunek przedstawia pierwsze 5 pozytyw-

nych i ostatnie 5 negatywnych tekstow.

5.3.2. Przygotowanie danych

Pierwszym krokiem byto podzielenie zbioru danych na zbior uCZ@cyE] (czesé stoso-

wana w uczeniu klasyfikatora), zbior deweloperskiE] (czes$¢ stosowana do dostrojenia

Zang. train(ing) set
3ang. dev(elopment) set


http://cs.stanford.edu/people/alecmgo/trainingandtestdata.zip
http://cs.stanford.edu/people/alecmgo/trainingandtestdata.zip
http://help.sentiment140.com/for-students/
http://help.sentiment140.com/for-students/

56 Projekt magisterski

target ids date flag user text

0 0 1467810369 Mon Apr 06 22:19:45 PDT 2009 NO_QUERY  _TheSpecialOne_ @switchfoot http://twitpic.com/2y1zl - Awww, t...

1 0 1467810672 Mon Apr 06 22:19:49 PDT 2009 NO_QUERY scotthamilton is upset that he can't update his Facebook by ...

2 0 1467810917 Mon Apr 06 22:19:53 PDT 2009 NO_QUERY mattycus @Kenichan | dived many times for the ball. Man...

3 0 1467811184 Mon Apr 06 22:19:57 PDT 2009 NO_QUERY ElleCTF my whole body feels itchy and like its on fire

4 0 1467811193 Mon Apr 06 22:19:57 PDT 2009 NO_QUERY Karoli @nationwideclass no, it's not behaving at all....
1599995 4 2193601966 Tue Jun 16 08:40:49 PDT 2009 NO_QUERY AmandaMarie1028 Just woke up. Having no school is the best fee...
1599996 4 2193601969 Tue Jun 16 08:40:49 PDT 2009 NO_QUERY TheWDBoards TheWDB.com - Very cool to hear old Walt interv...
1599997 4 2193601991 Tue Jun 16 08:40:49 PDT 2009 NO_QUERY bpbabe Are you ready for your MoJo Makeover? Ask me f...
1599998 4 2193602064 Tue Jun 16 08:40:49 PDT 2009 NO_QUERY tinydiamondz Happy 38th Birthday to my boo of alll timel!! ...
1599999 4 2193602129 Tue Jun 16 08:40:50 PDT 2009 NO_QUERY RyanTrevMorris happy #charitytuesday @theNSPCC @SparksCharity...

Rys. 5.4. Przyktadowy fragment zbioru danych Sentiment 140.

parametréw klasyfikatora i zapewnienia obiektywnej oceny modelu) i zbi6r testowyﬁ
(czesé stosowana w pézniejszej klasyfikacji na juz wyuczonym klasyfikatorze). Ten
zabieg byt konieczny do prawidtowego korzystania z wczesniej opisanego narzedzia

GFEwval.

W projekcie dokonano losowego podziatu zbioru za pomoca metody train_test_split
zaimplementowanej w module model_selection pakietu sklearn (Patrz Rys.[5.5)). Pa-
rametr test_size odpowiada za proporcje z jaka zostatl podzielony zbioér. Otrzymano

zbiory ’train’, ’dev-0’ 1 ’test-A’ o rozmiarach odpowiednio 1 549 996, 26 004 i 24 000.

from sklearn.model_selection import train_test_split

# podziat na zbibér uczgcy 'train' i testowy 'test A'
X_train, x test A, Y train, y_test A = train test_split(text features, text_target,
test_size=0.015, random state=0)

# podziat wczesSniej wyodrebnionego'train' na nowy zb.uczgcy'train' i zb.deweloperski'dev 0'
X_train, x dev_0, Y train, y dev 0 = train_test split(X_train, Y train,
test_size=0.0165, random state=0)

train = pd.concat([Y_train.reset_index().drop(columns='index'),
X train.reset_index().drop(columns='index')], axis=1)

# zbiér testowy 'test_A'

pd.DataFrame(x_test A).to_csv('test-A/in.tsv', sep='\t', header=None)
pd.DataFrame(y_test_A).to_csv('test-A/expected.tsv', sep='\t', header=None)
# zbior deweloperski 'dev 0'

pd.DataFrame(x_dev_0).to_csv('dev-0/in.tsv', sep='\t', header=None)
pd.DataFrame(y_dev_0).to_csv('dev-0/expected.tsv', sep='\t', header=None)
# zbiér uczgcy 'train'

pd.DataFrame(train).to_csv('train/train.tsv', sep='\t', header=None)

Rys. 5.5. Fragment kodu Zrédltowego opowiadajacy za podzial zbioru danych na ’train’,
"dev-0’ i 'test-A’.

Kolejny krok przygotowania danych w projekcie ,pyAnalysis” polegal na zmia-

‘ang. test set
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nie oznakowania klasy pozytywne z 4 na 1. Bylo to konieczne, aby wykorzystac
zaimplementowane metryki w narzedziu GFEwval. Nastepnie zdekodowano fragmen-
ty tekstu w jezyku HTML (np. &amp, &quot). Popularne skréty zastapiono petna
wersja (np. isn't na is not). Usuniecie oznaczenia odpowiadania innym uzytkowni-
kom (@nazwa_uzytkownika — odpowiedz). Mimo ze zawieraty pewne informacje — nie
byly one przydatne podczas trenowania modelu. Linki URL réwniez zostaty pomi-
niete z tego samego powodu. Usunieto symbol '#’ z hashtagéw (np. ang. # fail)
poprzez pozbycie sie wszystkich znakéw innych niz litery, w tym liczb. Fragment
kodu odpowiedzialny za przetworzenie danych pokazano na rysunku Natomiast
rysunek prezentuje przyktadowy fragment zbioru trenujacego ‘train’ przed i po

oczyszczeniu.

from nltk.tokenize import WordPunctTokenizer

def tweet_cleaner(text):
tok = WordPunctTokenizer()

patl = r'@[A-Za-z0-9_]+' # wzorzec oznaczenia odpowiadania innym uzytkownikom
pat2 = r'https?://[" 1+' # wzorzec linku URL
www_pat = r'www.[" ]+’ # wzorzec WWW

combined_pat = r'|'.join((patl, pat2))

# Stownik negatywnych skrétéw i ich peinych wersji

negations_dic = {"isn't": "is not", "aren't": "are not", "wasn't": "was not",
"weren't": "were not","haven't": "have not", "hasn't": "has not",
"hadn't": "had not", "won't": "will not","wouldn't": "would not",
"don't": "do not", "doesn't": "does not", "didn't": "did not",
"can't": "can not", "couldn't": "could not", "shouldn't": "should not",
"mightn't": "might not", "mustn't": "must not"}

neg_pattern = re.compile(r'\b(' + '|'.join(negations_dic.keys()) + r')\b')

# usuniecie wg wzorcow
stripped = re.sub(combined pat, '', text)
stripped = re.sub(www_pat, '', stripped)

# zamiana na mate litery
lower_case = stripped.lower()

# zamiana negatywnych skrétéw na pelne wersje
neg_handled = neg pattern.sub(lambda x: negations_dic[x.group()], lower_case)

# pozbycie sie wszystkich znakéw innych niz litery
letters_only = re.sub("["a-zA-Z]", " ", neg_handled)

# usuniecie bialych znakéw

# wyodrebnienie pojedyficzych tokenéw (wyrazdéw)

words = [x for x in tok.tokenize(letters_only) if len(x) > 1]
return (" ".join(words)).strip()

Rys. 5.6. Fragment kodu zrédlowego opowiadajacy za przetworzenie pojedynczego twe-
et’a.

Rysunek przedstawia 15 najczesciej wystepujacych stéw w zbiorze testo-

2

wym. Najczestszymi okazaly sie: ,to”, ,the”, .my”, .it”, ... — stowa nie wnoszace
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@nileyxlove thank you thank you

@Sweetnesss357 Thanks for the FF Have a good ... thanks for the ff have good weekend

@LoBosworth Post a picture with your Tweet Lo post picture with your tweet lo

@twitapps is there an issue with your ta repli... is there an issue with your ta replies service...

@inebriation its never a problem Mikey I'm he... its never problem mikey here for anyone no mat...

@paulslaybaugh man, I was just thinkin about y... man was just thinkin about you
(a) Przed przetworzeniem (b) Po przetworzeniu

Rys. 5.7. Przykladowy fragment zbioru uczacego train.

istotnych dla analizy wydzwieku informacji. Wszystkie z nich nalezg do grupy wy-

razow przystankowychﬂ (stop words). Rysunek ukazuje 15 najczestszych stow
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(a) Bez usuniecia wyrazéw przystankowych (b) Po usunieciu wyrazéw przystankowych

ze zbioru, w ktérym usunieto wyrazy przystankowe.
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Rys. 5.8. Top 15 tokenéw sposrdd wszystkich tweet’éw ze zbioru uczacego.

Intuicyjnym krokiem byto usunigcie wyrazow przystankowych w celu poprawie-

nia jakos$ci modelu. Przeprowadzony zostal opisany dalej Eksperyment 1, aby po-

twierdzi¢ te teorie (Patrz Rozdzial [5.3.6.1)).

5.3.3. Ekstrakcja cech

Aby wykorzysta¢ metody uczenia maszynowego podczas przetwarzania jezyka natu-
ralnego konieczne byto przekonwertowanie tekstu do postaci numerycznej. W pod-
rozdziale opisano algorytmy tworzenia wektora cech za pomoca ,worka stow”
oraz Tf-idf. Pierwszy zlicza ile razy stowo wystepuje w tekscie (czestotliwosé), nato-

miast drugi — opisuje trafnosé¢ stéw w tekscie (wysoka, jesli wyraz wystepuje czesto

?

Sang. stop words — zbi6r nieznaczacych stéw typowych (takich jak to”, ,czy”, ,i” w jezyku

polskim, czy ,be”, ,if”, jand” w jezyku angielskim.)
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w konkretnym tekscie i bardzo rzadko gdziekolwiek indziej).

Jedng z technik wektoryzacji metoda ,worka stow” jest modut CountVectorizer
z pakietu scikit-learn. Pakiet zawiera réwniez modut TfidfVectorizer wykorzystujacy
metode Tf-idf. Oba konwertuja zbior tekstow na macierz o wymiarach: liczba tekstow
x liczba cech, wykorzystujac wspomniane algorytmy. Moduly te posiadajg parametr
max_features, ktory ogranicza liczbe cech w stowniku wybierajgc ograniczong liczbe
tych z najwyzsza czestotliwoscig wystapien. Parametr ngram_range pozwala wyod-
r¢bnié cechy za pomoca wybranych n-gramdéuff], czyli ciagéw wystepujacych po sobie
stéw o dlugosci n, poprzez okreslenie dolnej i gornej ich granicy n — (min_n, maz_n,).
Oba moduty za ceche domyslnie przyjmuja pojedyncze stowa (unigramy, 1-gramy).
W Eksperymencie 2 (Patrz Rozdziat wykorzystano réwniez pary (bigramy,
2-gramy) oraz trojki (trigramy, 3-gramy) dla obu moduléw. Nastepnie poréwna-
no wyniki. N-gramy (1~3) wyodrebnione z przyktadowego tekstu znajduja sie na
rysunku [5.9

this.

| This|is|a|| flower |unigramy. 2’

flower

=
1]
-

this is,

n= 2 :[Thisl|is|a| flower  bigramy. s

a flower

n=23 :[This|is|a|flower |trigramy. &2

Rys. 5.9. N-gramy wyodrebnione z przyktadowego tekstu.

Rysunek [5.10| przedstawia fragment kodu Zrédlowego odpowiadajacy za ekstrak-
cje cech za pomocg modutu TfidfVectorizer. Po zaimportowaniu modutu utworzony
zostal obiekt tvec typu TfidfVectorizer. Przy uzyciu metody .fit() wygenerowano
stownik wraz z czestotliwoscig cech. Nastepnie przekonwertowano zbior danych na
macierz wektoréw cech (funkcja .transform()), ktéra zostata wykorzystana dalej

podczas trenowania klasyfikatora.

Sang. n-grams



60 Projekt magisterski

# zaimportowanie modutu 'TfidfVectorizer'
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
import data_helper

# pobranie przetworzonych danych
x_train, y train, x val, y val, x test = data helper.load clean_data(remove_ stopword=False)

# liczba cech
n_features = 100000
# model ngramu
ngram _range = (1, 3)

# uzyskanie obiektu modutu 'TfidfVectorizer'

tvec = TfidfVectorizer()

# ustawienie parametréw

tvec.set params(max_features=n_features, ngram range=ngram range)
# utworzenie slownika wraz z czestotliwoScig cech
tvec.fit(x_train)

# utworzenie macierzy wektoréw cech

x_train tfidf = tvec.transform(x_train)

(en2)

Rys. 5.10. Fragment kodu zré6dlowego odpowiadajacy za ekstrakcje cech za pomoca mo-
dutu TfidfVectorizer z pakietu scikit-learn.

5.3.4. Uczenie klasyfikatora

Algorytmy uczenia maszynowego zasilone zostaty danymi treningowymi, ktore skta-
daly sie z wektoréw cech dla kazdego tekstu i ich znacznikéw (klasa pozytywna,
negatywna) w celu stworzenia modelu klasyfikacji. W projekcie do generowania mo-
delu wykorzystano gotowe moduty z zaimplementowanymi algorytmami uczenia ma-
szynowego znajdujacymi sie w pakiecie scikit-learn. W Eksperymencie 3 utworzono
model klasyfikacji wydZzwieku za pomoca regresji logistycznej, naiwnego klasyfikato-
ra bayesowkiego, algorytmu k najblizszych sasiadow i innych. Nastepnie poréwnano
wyniki (Patrz Rozdzial |5.3.6.3)).

Na rysunku znajduje si¢ fragment kodu odpowiadajacy za uczenie przykta-
dowego klasyfikatora pochodzacego z modutu sklearn.linear_model — LogisticRegres-
sion. Wykorzystano do tego metode .fit(), ktéra przyjmuje jako parametr przestrzen
cech (z_train_tfidf) i zbiér etykiet zbioru (y_train) (uczenie nadzorowane). Ta me-
toda dostepna jest w praktycznie wszystkich algorytmach klasyfikacji w pakiecie

scikit-learn.
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# zaimportowanie modutu 'LogisticRegression'
from sklearn.linear model import LogisticRegression

(e-+)

# przypisanie obiektu klasyfikatora do zmiennej 'clf'
clf = LogisticRegression()

# trenowanie klasyfikatora
# wykorzystujgc przestrzen cech i zbidér etykiet zbioru uczgcego
clf.fit(x_train_tfidf, y_train)

(en2)

Rys. 5.11. Fragment kodu zrédtowego odpowiadajacy za uczenie klasyfikatora z modutu
LogisticRegression.

5.3.5. Predykcja nowych tekstow

W zaleznosci od zestawu danych, klasyfikacja moze by¢ binarna (pozytywny lub ne-
gatywny wydzwiek) lub wieloklasowa (3 lub wiecej klas). W projekcie magisterskim
zastosowano klasyfikacje binarna. Model po wytrenowaniu gotowy jest do klasyfika-
cji nowych tekstow (przypisania do klasy) za pomoca funkcji .predict() przyjmujacej
jako parametr zbior testowy (z_test), ktéry powinien mie¢ ten sam format, co zbiér

uzyty podczas wywotywania funkeji .fit() (Patrz Rys. [5.12]).

(en2)

# utowrzenie macierzy wektoréw cech
# (ten sam ksztatl zbioru, co podczas trenowania modelu klasyfikatora)
x_test_tfidf = tvec.transform(x_test)

# przewidzenie wartosSci klas dla kazdej instancji w 'x_test tfidf'
y_test = clf.predict(x_test_tfidf)

Rys. 5.12. Fragment kodu zrédlowego odpowiadajacy za sklasyfikowanie nowych tek-
stow.

5.3.6. Wykonane eksperymenty

Ponizej zostang opisane eksperymenty przeprowadzone podczas tworzenia projektu
magisterskiego. Mialy one na celu wytonienie najskuteczniejszego rozwigzania pro-
blemu binarnej klasyfikacji tekstéw (pozytywny lub negatywny wydzwiek). Kazdy
z wytrenowanych podczas badania modeli zostat zapisany do pliku, tak aby mozliwa
byta klasyfikacja nowych tekstéw w aplikacji ,pyAnalysis” w szybkim czasie (bez

koniecznosci ponownego trenowania modelu).
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5.3.6.1. Eksperyment 1: Usuniecie wyrazéw przystankowych

Eksperyment polegal na przeprowadzeniu testu na zbiorze uwzgledniajacym wyrazy
przystankowe. Nastepnie powtorzono test na zbiorze po ich usunieciu. Wykorzysta-
no algorytm regresji logistycznej, natomiast wektory cech utworzono przy pomocy
modutu CountVectorizer. Test przeprowadzono na réznej liczbie cech: 10 000, 20 000,
..., 100 000. Nastepnie porownano wyniki w systemie Gonito za pomoca narzedzia

GPEval.

Test bez stop words VS z stop words

0.800 & /__/—\_/

0.795 -
0.790 -
0.785 -

0.780 -

Doktadnos¢ zbioru walidujacego (Accuracy)

I
0.775 - / —— ze stop words
—— bez stop words
I I I I I
20000 40000 60000 80000 100000

Liczba cech

Rys. 5.13. Graficzne przedstawienie wynikoéw FEksperymentu 1.

Rysunek[5.14] przedstawia rezultaty Eksperymentu 1 w systemie Gonito uszerego-
wane od najwyzszego wyniku doktadnosci zbioru walidujacego. Rysunek ukazu-
je te wyniki w graficzny sposob. Z wykresu wynika, ze w przypadku problemu analizy
wydzwieku tweet’ow, usuniecie wyrazéw przystankowych nie poprawito doktadnosci
modelu. Najlepszy wynik uzyskal test wykorzystujacy zbior testowy uwzgledniajacy
wyrazy przystankowe, CountVectorizer z ograniczeniem cech do 100 000 oraz model
regresji logistycznej (dev-0 Accuracy: 0.80180).

Na podstawie wynikow Eksperymentu 1, opisane w dalszej czesci badania zostaty

przeprowadzone na zbiorach testowych uwzgledniajacych wyrazy przystankowe.
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Rys. 5.14. Wyniki Fksperymentu 1 przedstawione w systemie Gonito.
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5.3.6.2. Eksperyment 2: Ekstrakcja cech

Na poczatku w eksperymencie wykorzystano modut CountVectorizer. Poréwnano
wyniki dla unigraméw, bigramow oraz trigramoéw. Uzyty zostat zbidr testowy uwzgled-
niajacy wyrazy przystankowe oraz model regresji logistycznej. Test przeprowadzono

na roznej liczbie cech: 10 000, 20 000, ... , 100 000. Nastepnie poréwnano wyniki.

Rysunek przedstawia wykres wartosci doktadnosci zbioru walidujacego w za-
leznosci od liczby cech, natomiast rysunek prezentuje najwyzszy rezultat do-

ktadnosci dla zbioru walidujacego otrzymany w Esperymencie 2.

CountVectorizer: N-gramy(1~3)
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Liczba cech

Rys. 5.15. Graficzne przedstawienie wynikéw Eksperymentu 2 przy uzyciu modutu Co-

unt Vectorizer.
dev-0 dev-0 test-A test-A
description Accuracy If  Likelihood Accuracy Likelihood
Wynik po 100000 cech ze stopwords, CountVectorizer, ngram=(1,2), 0.81930 0.65335 0.82071 0.65133

LogisticRegression

Rys. 5.16. Najwyzszy wynik dokladnosci zbioru walidujacego w FEksperymencie 2 przy
uzyciu modutu CountVectorizer w systemie Gonito.

Wyniki po uwzglednieniu bigraméw oraz trigraméw znaczaco odbiegaty od efek-
tow dla samych unigramoéw. Eksperyment zostal powtorzony, ale tym razem wyko-

rzystano modut TfidfVectorizer. Nastepnie poréwnano wyniki.
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CountVectorizer VS TfidfVectorizer: N-gramy(1~3)
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0.815 -
0.810 -

0.805 -

0.800 - /—/

i i i i |
20000 40000 60000 80000 100000
Liczba cech

Doktadnosé zbioru walidujacego (Accuracy)

Rys. 5.17. Graficzne przedstawienie wynikow Eksperymentu 2 przy uzyciu modutu Co-
unt Vectorizer i TfidfVectorizer.

Po przyréwnaniu warto$ci doktadnosci walidacji dla réznej liczby cech i dopaso-
waniu danych przeksztatconych przez CountVectorizer lub TfidfVectorizer do regre-
sji logistycznej zaobserwowano, ze wyniki z uwzglednieniem bigramow i trigraméow
byty znaczaco wyzsze niz tylko dla unigraméw. W kazdym przypadku n-gramu (1~3)
test przeprowadzony przy uzyciu modutu TfidfVectorizer osiagnat wyzszy wyniki od
modutu CountVectorizer. Najwyzsza wartos¢ doktadnosci zbioru walidujacego osia-
gnieto wykorzystujac TfidfVectorizer. Jako zbiér cech przyjeto (1~3)-gramy, a ich
liczbe ograniczono do 90 000. Na rysunku [5.18| przedstawione zostato podsumowa-

nie tego testu w systemie Gonito (dev-0 Accuracy: 0.82668).

dev-0 dev-0 test-A test-A
description Accuracy lf  Likelihood Accuracy Likelihood
Wynik po 90000 cech ze stopwords, TfidfVectorizer, ngram=(1,3), LogisticRegression  0.82668 0.67356 0.82408 0.67078

Rys. 5.18. Najwyzszy wynik doktadnosci zbioru walidujacego w FEksperymencie 2 przy
uzyciu modutu Tf-idf w systemie Gonito.

Na podstawie wynikow Eksperymentu 2, w dalszej czedci badan do przeksztatce-
nia danych tekstowych zostal wykorzystany TfidfVectorizer z parametrem ngram_range

réwnym (1,3) — jako cechy przyjeto pojedyncze stowa, pary i tréjki.
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5.3.6.3. Eksperyment 3: Poré6wnanie réznych algorytmoéw uczenia maszy-

nowego

W eksperymencie uzyty zostal zbiér testowy uwzgledniajacy wyrazy przystankowe.
Wykorzystano modut TfidfVectorizer. Liczbe cech ograniczono do 90 000 i 100 000
oraz zastosowano model (1~3)-gramowy. Do klasyfikacji wykorzystano nastepuja-
¢e algorytmy uczenia maszynowego: regresja logistyczna (LR), naiwny klasyfikator
bayesowski - model wielomianowy (M_NB) i Bernoulliego (B_NB), drzewa decyzyj-
ne (DT), liniowy klasyfikator wektor6w nosnych (LSVC), algorytm k-$rednich (kM),
k-najblizszych sasiadow (kNN) oraz sztuczng sie¢ neuronowa (NN). Nastepnie po-
rownano wyniki.

7 uzyskanych wartosci wynikato, ze klasyfikacje wykorzystujace regresje logi-
styczng oraz liniowy klasyfikator wektorow nosnych uzyskaly najwyzsze wyniki do-

ktadnosci zbioru walidujacego dev-0.

Wyniki klasyfikacji tesktu metodami uczenia maszynowego

0.8 -
0.7 -
0.6 -
0.5 -
0.4 -
0.3 -
0.1-
0.0
LR

Rys. 5.19. Graficzne przedstawienie wynikéw klasyfikacji metodami uczenia maszynowe-
go otrzymanych w Eksperymencie 3.

parametr max_features:

90 tys. cech
“ | EEE 100 tys. cech
kM

LSVC M_NB B_NB DT kNN
Metoda uczenia maszynowego

[=]

Doktadnosé zbioru walidujacego (Accuracy)
%]

Zmiana liczby cech nie miata wiekszego wptywu na wyniki. Jedynie dla drzew

decyzyjnych doktadnosé zbioru walidujacego znaczaco spadta (Patrz Rys. [5.19)).

Na rysunkach [5.20]i zostaly przedstawione wyniki Eksperymentu 3 uszere-

gowane malejaco wedhug kolumny ,dev-0 Accuracy”.
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5.4. Wnioski z eksperymentow

Cel projektu zostal osiggniety. Stworzono system ,,pyAnalysis” dzieki ktéremu uzyt-
kownik moze sklasyfikowa¢ wydzwick wpisanego tekstu za pomoca metod uczenia
maszynowego. Przeprowadzone w ramach projektu eksperymenty pokazaly, ze za-
stosowanie zbioru uczacego uwzgledniajacego wyrazy przystankowe poprawia do-
ktadnos¢ zbioru walidujacego. Najwyzsze wyniki uzyskano wykorzystujac do wek-
toryzacji cech modut TfidfVectorizer. Przyjmowal on jako ceche unigramy, bigramy

oraz trigramy.

Rysunek przedstawia trzy testy, ktore uzyskaty najwyzszy wynik doktadno-
sci walidacji. Zaobserwowano, ze klasyfikator regresji logistycznej przewyzsza inne
algorytmy. Najnizsze wyniki osiggnieto wykorzystujac metode k-$rednich.

Wyniki ewaluacji, uzyskane w ramach eksperymentow w projekcie magisterskim,
odbiegaja od wynikow wczesniej opisanego badania Pang’a, Lee i Vaithyanathan’a
(Patrz Rozdziat . Badacze osiagneli najwyzszy wynik wykorzystujac jako cechy
tylko unigramy. W ich przypadku dotaczenie bigraméw nie miato powaznego wpty-
wu na wyniki. W eksperymentach przeprowadzonych w ramach projektu magister-
skiego uzyskano odwrotny efekt. Dodanie bigramow, a nawet trigraméw znaczaco

poprawito wynik doktadnosci walidacji.

Oba eksperymenty polegaly na binarnym sklasyfikowaniu wydzwieku tekstow
metodami uczenia maszynowego. W jednym i drugim Naiwny Algorytm Bayes’a
zwracal stabsze wyniki niz maszyna wektoréw nosnych. Znaczaca réznica byta wiel-
kos¢ korpusu. Badacze wykorzystali 752 negatywnych i 1301 pozytywnych recenzji
filméw, natomiast w projekcie magisterskim — po 800 000 pozytywnych i negatyw-

nych tweet’ ow.
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Rys. 5.22. Top3 wyniki doktadnoéci walidacji przedstawione w systemie Gonito.



Rozdzial 6

Podsumowanie

Coraz czesciej ludzie wyrazaja swoje opinie na temat produktéw, ustug itp. w me-
diach spotecznosciowych. Wzrost zainteresowania opinig publiczng sktania do prze-
prowadzania analizy wydzwieku nastrojow za pomocg metod przetwarzania jezyka
naturalnego. W przysztosci rozwdj analizowanie wydzwieku tweet 6w na konkretny
temat moze mie¢ miejsce w czasie rzeczywistym. 7 takiej aplikacji beda mogli ko-
rzysta¢ na przyktad inwestorzy pragnacy dowiedzie¢ sie, co ludzie uwazaja na temat
wprowadzonego na rynek nowego produktu.

Celem projektu magisterskiego opisanego w niniejszej pracy bylo poréwnanie
wynikéw analizy wydzwieku tekstow w jezyku angielskim wykorzystujacej algoryt-
my uczenia maszynowego. Przeprowadzone eksperymenty polegaty na wielokrotnym
wprowadzeniu co najmniej jednej zmiany w dowolnych krokach procesu przewidywa-
nia wydzwigku, np. zmianie algorytmu uczenia maszynowego oraz sposobu ekstrakcji
cech. Dla opisanego w pracy problemu klasyfikacji tweet’ 6w zaobserwowano podczas
eksperymentéw, ze usuniecie wyrazow przystankowych nie poprawito doktadnosci
zbioru walidujacego. Znacznie lepsze wyniki uzyskano po wprowadzeniu bigramow i
trigramow do zestawu cech trenujacych. Najlepszym sposrod przetestowanych algo-

rytméw wektoryzacji cech okazal sie Tt-idf.

Podczas przeprowadzania eksperymentow wytrenowane modele klasyfikatorow
zostaly zapisane do plikéw. Umozliwito to klasyfikacje nowych tekstéw w systemie
"pyAnalysis” w czasie rzeczywistym (dlugotrwaly proces uczenia zostal zastapiony

wezytaniem z pliku wytrenowanego wezesniej modelu).
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W przysztosci system mozna bedzie rozwinaé o funkcjonalnosé analizy wydzwie-
ku ostatnio dodanych opinii na temat konkretnej ustugi, produktu, itp. z réznych
portali internetowych. Uzytkownicy mogliby na biezaco sprawdzac, jaki jest stosu-

nek innych oséb do danego tematu.
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