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Wstep

W ostatnich latach, wraz z szybkim rozwojem technologii komputerowych i in-
ternetowych, coraz wigkszego znaczenia nabierajg komputerowe metody ba-
dania tekstu (text mining). Badanie tekstu jest elementem interdyscyplinarnej
dziedziny wiedzy, jaka jest przetwarzanie jezyka naturalnego (natural language
processing, NLP), faczacej zagadnienia sztucznej inteligencji, informatyki i jezy-
koznawstwa, zajmujacej si¢ automatyzacjg analizy, ttumaczenia i rozumienia je-
zyka naturalnego przez komputer. System maszynowy starajacy sie zrozumie¢
jezyk naturalny przeksztalca ten jezyk na formalne symbole, fatwiejsze w uzyciu
dla programéw komputerowych. Mozliwosci systemow komputerowych moga
by¢ pdzniej wykorzystywane w takich zagadnieniach, jak: streszczanie tekstu,
wyszukiwanie informacji z tekstu, sprawdzanie poprawnosci tekstu, maszynowe
tlumaczenie tekstu, tworzenie sfownikow, okreslanie tematyki tekstu, okreslanie
emocjonalnego charakteru tekstu itp. Termin ,analiza sentymentu” (sentiment
analysis) zostal uzyty po raz pierwszy przez Nasukawe i Yi (2003) w sensie ,,usta-
lania subiektywnej polaryzacji (pozytywnej lub negatywnej) oraz sily polaryzacji
(silnie pozytywna, srednio pozytywna, stabo pozytywna itp.) danego tekstu re-
cenzujgcego, innymi stowy, ustalania opinii autora tekstu”. W pdzniejszych latach
rozszerzono troche t¢ definicj¢ i wyrdznione zostaly rézne rodzaje sentymentu
(por. podrozdzial 1.1), na przykltad: sentyment dokumentu, sentyment zdania,
sentyment zwrotu czy sentyment opisywanego podmiotu (entity). W niniejszej
monografii skoncentrujemy si¢ na analizie sentymentu w najpopularniejszym
sensie tego terminu, to znaczy w odniesieniu do sentymentu calego dokumen-
tu. Inne okreslenie pelnigce funkcje synonimu analizy sentymentu w literaturze
anglojezycznej to badanie opinii (opinion mining). Obszar zastosowan analizy
sentymentu jest dos¢ szeroki — od badania sentymentu kroétkich komentarzy-
-wypowiedzi zamieszczanych w komunikatorach internetowych lub mediach
spotecznosciowych, lub odpowiedzi ankietowych na pojedyncze pytania, po-
przez opinie klientéw o produktach i ustugach oraz recenzje efektéw pracy twor-
czej, do podsumowywania tekstow (text summarization) w celu ich skréconej
archiwizacji. Mozna tez spotkac juz do$¢ popularne zastosowania badania opinii


https://pl.wikipedia.org/wiki/Sztuczna_inteligencja
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zykoznawstwo
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zykoznawstwo
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zyk_naturalny
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zyk_naturalny
https://pl.wikipedia.org/wiki/Program_komputerowy
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wchodzace w obszar problemdéw naukowych z dziedziny ekonomii i finanséw,
jak na przyktad klasyfikowanie opinii znalezionych w mediach spotecznoscio-
wych w celu opracowania strategii inwestycyjnej dla rynkow kapitalowych. W tej
publikacji nacisk jest polozony na badanie sentymentu krétkich dokumentow
tekstowych. Analize sentymentu mozna ujagé w postaci problemu klasyfikacyj-
nego zbioru dokumentéw (text classification, text categorization). Wéwczas mo-
zemy wyrdzni¢ rézne rodzaje klasyfikacji w zaleznosci od liczby klas, na jaka
nalezy podzieli¢ zbiér dokumentéw. Gdy klasyfikujemy dokumenty do jednej
z dwoch klas, to wowczas mowimy o problemie dwuklasowym lub binarnym (bi-
nary classification), za$ klasy dokumentow okreslamy mianami klasy pozytywnej
i negatywnej. Gdy klas jest wiecej, mamy do czynienia z klasyfikacjg wielokla-
sowa (multiclass classification), zazwyczaj sa to trzy klasy: pozytywna, neutral-
na i negatywna. W niniejszej monografii nacisk zostanie polozony na problemy
klasyfikacji binarnej. Istnieje wiele r6znych podej$¢ do problemu badania opinii,
niektére z nich wykorzystuja zZrédla zewnetrzne, tj. stowniki, tezaurusy i inne
opracowania leksykalne, w innych s3g stosowane tylko metody maszynowego
uczenia sig, jeszcze inne postuguja sie gtéwnie ustalonymi regutami (por. pod-
rozdzial 1.1). W przypadku jezyka polskiego nie s3 jeszcze wystarczajaco roz-
winigte jego stownikowe zasoby, tezaurusy czy slowosieci elektroniczne, ktore
mogtyby zosta¢ wykorzystane w badaniu opinii, dlatego metody odwotujace si¢
do zrddet leksykalnych zostaly w tej publikacji pominiete. Nalezy réwniez wspo-
mnie¢ o dwdch zasadniczych rodzajach badania opinii w zaleznosci od dostep-
nosci informacji o oczekiwanej wartosci wyjsciowej klasyfikacji dokumentow.
Jezeli dysponujemy taka informacja, to méwimy woéwczas o klasyfikacji z nad-
zorem (supervised classification), jezeli takiej informacji nie mamy, to bedzie to
klasyfikacja bez nadzoru (unsupervised classification). W prezentowanej mono-
grafii zostal polozony nacisk na metody z nadzorem, ale ze wzgledu na aspekty
praktyczne, z jak najmniejszym rozmiarem zbioru uczacego. Naszym dalszym
celem badawczym jest opracowywanie metod klasyfikacji dokumentéw bez nad-
zoru, ale pozytywnym poczatkiem moze by¢ praca nad metodami ze zbiorem
uczacym o malej liczebno$ci. Inna istotng cechg metod analizy sentymentu jest
to, czy przy selekcji terminéw, na podstawie ktorych bedzie dokonywana klasy-
fikacja dokumentoéw, jest konieczne korzystanie z ustalonej metody klasyfikacji.
Jesli tak, to takg metode zaliczamy do grupy metod zwanych wrapper. Jesli meto-
da selekeji terminow jest niezalezna od metody klasyfikacji dokumentéw i jej za-
sadg jest filtrowanie termindw, to zaliczamy ja do grupy metod zwanych filtering
methods. W publikacji zostal réwniez polozony nacisk na badanie pierwszego
etapu metod, tj. selekcji terminéw. Uwazamy, ze ten etap klasyfikacji dokumen-
tow ma zasadnicze znaczenie dla jakosci calej klasyfikacji. Sposrod wszystkich
standardowych klasyfikatorow najlepsze osiagaja bardzo podobne wyniki, kto-
re sg silnie uzaleznione od tego, jakie zbiory termindéw sa wykorzystywane oraz
jak sg one wykorzystywane.
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Cele niniejszej monografii s3 nastepujace:

« dokonanie przegladu poréwnawczego wybranych metod klasyfikacji tekstow
anglojezycznych ze wzgledu na ich sentyment, ze szczegdlnym uwzglednie-
niem selekcji terminow;

« zbadanie jako$ci wybranych metod klasyfikacji tekstow ze wzgledu na ich
sentyment w zastosowaniu do dokumentéw w jezyku polskim;

« zaproponowanie nowych metod, ktére poprawialyby jakos¢ klasyfikacji lub
posiadaly inne atuty badawcze.






Rozdziat 1
Wprowadzenie w problematyke
klasyfikacji tekstow

1.1. Podstawowe pojecia

Jesli chcemy wykorzysta¢ komputery i narzedzia statystyczne do klasyfikacji do-
kumentéw tekstowych, to konieczne jest przyjecie jakiejs formy opisu matema-
tycznego tekstu. Najogdlniejsza klasyfikacje modeli, ktére moga by¢ wykorzystane
w tym celu, mozna znalez¢ w pracy Luli (2018). Jak zauwazaja w innej publikacji
Lula i Wojcik (2011), w analizie sentymentu dokumentéw tekstowych mozna wy-
korzystywac cztery rézne podejscia bazujace na:

o analizie termindw (word-based approach);

o analizie wzorcow (pattern-based approach);

« badaniu ontologii (ontology-based approach);

« komputerowych metodach uczenia sig.

Przedmiotem niniejszej monografii beda metody z pierwszej i ostatniej grupy.
Stowa, szerzej, terminy to cechy, czyli zmienne opisujace jednostke statystyczna,
ktora jest dokument tekstowy. Komputerowe metody uczenia si¢ maja kilka za-
sadniczych zalet (por. Lula i Wojcik, 2011), m.in. wysoka efektywno$¢ oraz mozli-
wos¢ wielokrotnego uzycia niezaleznie od kontekstu, Srodowiska itp. Tej ostatniej
mozliwosci nie maja podejscia oparte na ontologiach, jak réwniez, do pewnego
stopnia, te bazujgce na analizie wzorcow. Inna klasyfikacja metod analizy senty-
mentu jest pokazana na rysunku 1.

Rahate i Emmanuel (2013) wyro6zniajg cztery rodzaje cech, ktérymi mozna opi-
sa¢ dokumenty: sktadniowe (syntactic), semantyczne (semantic), oparte na odno-
$nikach (link based) oraz stylistyczne (stylistic). Cechy sktadniowe to stowa, zwroty,
cze$ci mowy. Cechy semantyczne odwotujg si¢ do badania znaczenia opartego
na zalezno$ciach pomiedzy stowami, zwrotami, znakami i symbolami. Zazwy-
czaj w tym celu uzywana jest metoda punktowa, odzwierciedlajaca pozytywna
badz negatywna wymowe zwrotu. Cechy oparte na odnosnikach sledzg bazy od-
no$nikéw podawane w dokumentach lub wypowiedziach w celu ustalenia senty-
mentu wypowiedzi. Takie podejscie jest oparte na zalozeniu, ze silnie polaczone



12 Statystyczne metody klasyfikacji tekstow

linkami strony internetowe czesto prezentujg takie same opinie na temat poru-
szanych kwestii. Cechy stylistyczne $ledzg styl wypowiedzi, rozklad dlugosci
uzywanych stéw, bogactwo stow, cechy leksykalne stow. Za cechy najistotniejsze,
ktore beda podstawa do charakterystyki dokumentu w naszej monografii, wybra-
lismy cechy skfadniowe.

Klasyfikacja dokumentéw oraz selekcja termindw s od siebie nawzajem za-
lezne, wobec czego istotne jest badanie tego, jak jeden obszar wplywa na drugi.
W tym kontekscie nalezy wymieni¢ dwie kwestie. Po pierwsze, czy zaleznosci,
charakterystyki cech ustalone w trakcie klasyfikacji wykonanej przy uzyciu jakie-
go$ klasyfikatora moga by¢ stosowane ogdlniej, tzn. dla innych klasyfikatorow?
Po drugie, czy rézne metody selekeji cech spisuja si¢ tak samo dla réznych typow
klasyfikatorow? Do tych kwestii odnosi si¢ posrednio lub bezposrednio kazdy ar-
tykul naukowy dotyczacy tematu badania opinii, za§ pewne uogdlnienia starali si¢
sformutowaé Mladenic i inni (2004).

W odniesieniu od tego, czy selekcja cech zalezy od klasyfikatora czy tez nie,
metody selekcji mozna podzieli¢ na dwie grupy: filtrujace (filtering) oraz zbudo-
wane na klasyfikatorze (wrapper). W metodach typu wrapper ustalony jest klasy-
fikator i wybierany jest zbior cech, ktére daja najlepsza jakos¢ klasyfikacji tylko
dla tego klasyfikatora. W metodach filtrujacych badana jest tylko charakterystyka
cech lub ich podzbioréw w oparciu o ustalone kryteria. Pokazano, ze metody typu
wrapper (por. Guyon i Elisseeff 2003; Yu i Liu 2004) moga by¢ lepszej jakosci, ale
s bardzo czasochlonne, wiec nieprzydatne dla zbioréw danych wielowymiaro-
wych. W kontekscie klasyfikacji tekstow nalezy zauwazy¢, ze na ogét mamy do
czynienia z bardzo duzg liczba cech/terminéw, dlatego wzgledy natury praktycz-
nej przemawiajg za metodami filtrujagcymi. Ponadto metody typu wrapper czgsto
tracg efektywno$¢ z powodu czgsto obecnej w klasyfikacji wady nadmiernego do-
pasowania modelu.

Od samego poczatku klasyfikacji tekstow za pomocg komputerowych metod
uczenia sie, czyli od lat 90. ubieglego wieku, dominowaly dwie formy reprezenta-
cji dokumentéw, tj. binarna - informujaca tylko o tym, czy dany termin wystepuje
w danym dokumencie czy tez nie wystepuje (np. Fragoudis i inni 2005), oraz cze-
stosciowa — podajaca liczbe wystapient danego terminu w dokumencie (McCal-
lum i Nigam 1998; Yang i Liu 1999). Trudno jednoznacznie rozstrzygna¢, ktora
z tych form jest efektywniejsza. Wraz z kazda nowa metoda, ktdrej autor twierdzi,
ze uzyskal troche lepsze wyniki, taki osad nalezaloby zmienia¢. Ponadto nalezy
zaznaczyé¢, ze istniejg bardziej zaawansowane formy opisu czgstosci wystepowania
terminéw (por. podrozdziat 1.2), dla ktorych autorzy je stosujacy uzyskuja row-
niez dobrg efektywnos¢.

Jak zauwaza Genkin i inni (2007), metody heurystyczne s3 wydajne pod wzgle-
dem czasowym i pamigciowym, ale wraz z nimi pojawiaja si¢ nowe problemy.
Podstawy statystyczne wigkszo$ci metod heurystycznych sg niejasne. Konsekwen-
cja jest na przyktad to, Ze niemozliwy jest wybor okreslonej liczby cech dla danego
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problemu wedle jakiej$ matematycznej reguty. Dodatkowo wiekszos¢ efektywnych
metod selekcji cech rozpatruje je w izolacji od wielu charakterystyk dokumentdw,
co moze powodowac wybor cech redundantnych lub nieefektywnych.

W badaniu tekstu wystepuja pojecia: ekstrakeji cech (feature extraction) oraz
selekcji cech (feature selection). Ekstrakcja cech polega na wydobywaniu z tek-
stu obiektow spojnych logicznie pod wzgledem leksykalnym i przedstawieniu ich
w formie modelu matematycznego. Selekcja to natomiast wybieranie podzbioréow
cech sposrod zbioru wszystkich cech wyjsciowych.

Selekcja zmiennych nie jest zadaniem fatwym. Jak zauwaza Joachims (1998),
na ogol prawie wszystkie cechy sg wazne. Jako przyklad podaje najbardziej znany
zbidr benchmarkowy Reuters, kategorie ,,acq” oraz uporzagdkowanie terminow
metoda IG (information gain), a nastgpnie uzycie naiwnego estymatora Baye-
sa wedlug nastepujacych grup uporzadkowanych terminéw: 1-200, 201-500,
501-1000, 1001-2000, 2001-4000, 4001-9962. Okazuje si¢, ze nawet terminy
koncowe zawieraja wazne w klasyfikacji dokumentéw informacje. Jakos¢ kla-
syfikacji na koncowych terminach jest duzo wyzsza od tej zastosowanej do
wybranych losowo. Wniosek z tego jest taki, ze selekcja zmiennych nie moze by¢
zbyt agresywna.

Termin sentyment, bedacy podstawa klasyfikacji, mozna rozumie¢ na rézne
sposoby, moze on odnosi¢ si¢ do sentymentu dokumentu, sentymentu zdania
lub zwrotu oraz do sentymentu materii (entity). W kontekscie sentymentu do-
kumentu zaklada sie, ze kazdy pojedynczy dokument wyraza jakas opini¢ o kon-
kretnym podmiocie (ktdry jest znany). Zadaniem statystyka jest ustalenie tego,
czy dokument wyraza opini¢ pozytywna czy negatywna. Sentyment dokumentu
mozna podzieli¢ na mniejsze obszary odnoszace si¢ do zdania, zwrotu, a nawet
stowa. Mozna nastepnie klasyfikowac te mniejsze jednostki i wyniki klasyfikacji
agregowac tak, by otrzymac odpowiedz na pytanie o opini¢ na poziomie do-
kumentu. Wtedy problem klasyfikacji opinii na poziomie zdania staje si¢ pro-
blemem samym w sobie i napotyka réwniez trudnosci. Przykladem moga by¢
wypowiedzi, ktore stwierdzaja oczywiste fakty i wydawaloby sig, Ze nie sg obar-
czone zadng opinig, ale tak nie jest, bo samo wspomnienie o tych faktach moze
by¢ odczytane jako opinia nawet skrajnie pozytywna lub negatywna. Wtedy
problemem priorytetowym staje si¢ odréznienie wypowiedzi obiektywnych od su-
biektywnych. Z punktu widzenia analizy sentymentu calego dokumentu o wiele
tatwiejsze do oceny stopnia spolaryzowania opinii sg zdania subiektywne, na
0gol nacechowane emocjonalnym slownictwem. Metody po$wigcone ustalaniu
obiektywnosci lub subiektywnosci zdania czesto korzystaja ze stownikow. Sen-
tyment materii, niekiedy zwany tez sentymentem aspektu, odnosi si¢ do tego,
ze opinia zawarta w wypowiedzi powinna odnosi¢ si¢ do $cisle zdefiniowanej
materii, innymi stowy — opinia powinna mie¢ $cisle okreslony aspekt. Na przy-
ktad w recenzji produktdw, zwlaszcza we wstepnym etapie, mozna znalez¢ zda-
nia skrajnie opiniono$ne, wprowadzajace w temat recenzji informacj¢ o tym, ze
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dany produkt jest nam absolutnie niezbedny do zycia, natomiast ta opinia nie
ma absolutnie nic wspoélnego z ocena produktu. Analizowane wypowiedzi po-
winny charakteryzowac si¢ $cistym przestrzeganiem sentymentu materii. Lula
(2018) wymienia nastepujace czynniki, ktére utrudniajg poprawna klasyfikacje
tekstow ze wzgledu na ich sentyment:

« niejasne przedstawienie sensu wypowiedzi;

o sarkastyczny lub ironiczny ton wypowiedzi;

« bledy ortograficzne i stylistyczne;

« koniecznos¢ przeprowadzenia analizy nawigzan do obiektow badanych;

« badanie znaczenia powtorzen zwrotow lub stow;

« koniecznos¢ wlasciwej interpretacji wyrazen negujacych;

« problem identyfikacji nazw wlasnych;

o problem rozpoznawania znaczenia poréwnan;

« problem wieloznacznosci stéw i dtuzszych wypowiedzi.

Jak zauwazaja Saad i Saberi (2017), wérdéd wielu rodzajéw metod stuzacych
badaniu opinii dominujg dwie grupy (por. rysunek 1): metody maszynowego
uczenia si¢ oraz metody oparte na leksykonach. Kazda z grup metod ukazana
na rysunku 1 ma swoje wady i zalety. Diagram ten nie jest kompletny, co kil-
ka miesiecy nalezaloby go aktualizowa¢, gdyz pojawiaja si¢ nowe grupy metod.
Nalezy pamietac o tym, ze wszelkie badania efektywnosci metod analizy senty-
mentu sg obarczone réznymi czynnikami utrudniajacymi poréwnywanie metod
i ich ocenianie. Rdzne s3 metody wstepnej obrobki tekstow (i rézne oprogramo-
wanie), roézne sg proporcje liczebnosci zbioru testowego w stosunku do zbioru
uczacego, jak rowniez inne s formy statystycznej prezentacji tekstu (por. podroz-
dzial 1.3). Jak zauwazaja Yazdani i inni (2017), dwie podstawowe wady metody
bag of words, ktéra bedziemy postugiwac si¢ w naszych badaniach, to koniecznos¢
zmierzenia si¢ z bardzo duza liczbg cech/terminéw, co prowadzi prosta droga do
szeroko znanego w statystyce zjawiska curse of dimensionality oraz braku mozli-
wosci wychwytywania zaleznosci semantycznych pomiedzy terminami.

Metoda bag of words nie notuje kolejnosci wystepowania stéw w dokumen-
cie, a jedynie ich liczb¢. Pomimo tych dwdch wad metoda jest bardzo popularna
wsrod badaczy, poniewaz ma zalety, ktorych nie posiadajg inne podejscia. Nie ko-
rzystamy z réznych stownikow i leksykonéw, co powodowatoby dalsze problemy
zwigzane, dla odmiany, z doborem tych zrddel, koniecznoscig ich ciaglego aktu-
alizowania itp. Ustalenie liczebnosci zbioru uczacego tez nie jest oczywiste przy
badaniu opinii dokumentéw. Standardowo w wiekszosci zadan zwigzanych z kla-
syfikacja nadzorowana przyjmuje sie, ze zbiér uczacy powinien stanowi¢ oko-
Yo 2/3 rozmiaru catego zbioru danych, pozostata 1/3 przeznaczana jest na zbidér
testowy. Wsrod badaczy efektywnosci metod analizy sentymentu nie ma zgody
co do standardowego rozmiaru zbioru uczacego — waha sie on od 50% do nawet
90%. W tej monografii nacisk zostal polozony na badanie efektywnosci metod
przy jak najmniejszym rozmiarze zbioru, zaczynamy nawet od 3% calego zbio-
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ru danych. Takie podejscie uzasadniamy wzgledami praktycznymi. We wspot-
czesnym $wiecie, nacechowanym wysoka dynamika zjawisk, bardzo wazna jest
szybkos¢ reakeji oraz, oczywiscie, jej koszt. Klasycznym przyktadem zastosowan
badania sentymentu jest badanie dokumentéw zbieranych on-line, cze¢sto z wy-
magang szybka reakcja rowniez niemalze on-line. Jak w takiej sytuacji zatrudnia¢
badaczy do okreslenia opinii dokumentéw? Skad bra¢ tych badaczy? To generu-
je dodatkowe koszty oraz problemy natury technicznej. Co zrobi¢, jesli za jakis
czas bedziemy mogli zebra¢ nastepna porcje dokumentoéw, o ktdrej to mozliwosci
moglismy nawet wczesniej nie wiedzie¢? Na wszystkie tego typu pytania jest, na-
szym zdaniem, tylko jedna odpowiedz - trzeba opracowywac metody, ktére beda
spisywac sie dobrze nawet przy kilkuprocentowym rozmiarze zbioru uczacego,
a najlepiej bez zbioru uczacego.

Analiza
sentymentu

Podejscie
leksykonowe

Podejscie oparte na
systemach uczacych sie

Podejscie Podejscie
oparte na oparte na Uczenie Uczenie
stownikach korpusach znadzorem bez nadzoru

Sieci
neuronowe

Klasyfikatory
oparte na
regutach

Klasyfikatory

liniowe probabilistyczne

Drzewo
decyzyjne

[Klasyfi katory

Metoda
wektoréw
nosnych

Sieci
bayesowskie

Maksymalna
entropia

Naiwny
bayesowski

Rysunek 1. Wybrane metody klasyfikacji tekstow ze wzgledu na ich sentyment.

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Metoda wektorédw nosnych (Support Vector Machine - SVM), wspomniana na
rysunku 1, bedzie wykorzystywana w badaniach z uwagi na dobra opini¢ w li-
teraturze przedmiotu. Jak podkreslaja Wu i inni (2015), klasyfikator SVM do-
brze radzi sobie z problemem wysokiej wymiarowosci, nieliniowoscig danych,
maltymi rozmiarami préb oraz charakteryzuje sie wysoka precyzjg i raczej nie
powoduje efektu nadmiernego dopasowania. Sieci neuronowe wymienione na
rysunku 1 doczekaly sie wielu réznych wariacji (recurrent neural networks, long
short term memory networks, convolutional networks), ale nie pozbyto sie wro-
dzonych wad tego podejscia, takich jak koniecznos$¢ ucigzliwego dostrajania pa-
rametréw, duzej liczby parametréw, duzej niestabilnosci stosowanych miar regu-
lacji dzialania sieci itp.

1.2. Uwagi terminologiczne i oznaczenia

W literaturze przedmiotu nie ma ujednoliconego systemu oznaczen. Nawet pod-
stawowe pojecie, ktérym wszyscy si¢ postuguja, jest nazywane terminem (term),
cecha (feature), stowem (word), zwrotem (phrase) lub jeszcze inaczej. Biorac pod
uwage to, ze nie wszystkie wczytane terminy, najogélniej nalezaloby powiedzie¢:
zestawy liter, s3 stowami, bo mogg by¢ skrétami, dziwnymi nazwami wlasnymi,
wyrazami zdumienia, zachwytu itp. trudnymi do zakwalifikowania pod haslem
stowo, zdecydowali$my si¢ na uzywanie okreslenia ,,termin”. Czasem zamiennie
bedziemy stosowac okreslenie ,,cecha’, bo terminy wystepujace w dokumentach
sg traktowane jako zmienne opisujace dokumenty. W odniesieniu do numero-
wania dokumentéw bedziemy uzywac litery n, natomiast w odniesieniu do nu-
merowania termindéw bedziemy stosowac litere m. Podstawowe oznaczenia sg
zatem nastepujace:
o liczba wszystkich dokumentéw: N;
o liczba wszystkich cech lub, zazwyczaj, terminéw: M;
o liczba dokumentéw, w ktérych wystepuje termin f: 15
+ liczba dokument6w, w ktérych nie wystepuje termin f: n;
« liczba dokumentéw, w ktérych wystepuje termin fi ktére nalezg do klasy C: n, 5
o liczba dokumentdéw, w ktorych nie wystepuje termin fi ktére nalezg do klasy
Cemep
o liczba dokumentéw, w ktorych nie wystepuje termin f i ktére nie naleza do
klasy OF n s
o liczba dokumentoéw, w ktorych wystepuje termin fi ktdre nie nalezg do klasy
Ck: ng s
o liczba dokumentéw, ktére naleza do klasy C:n o
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Ma miejsce zaleznos¢:

ny = Z”f,k' (1.1)

k
Prawdopodobienstwa przypisane cechom s3 rozumiane w odniesieniu do
ich wystepowania w dokumentach. I tak, P(f) to czgstos¢ dokumentoéw zawieraja-

n
cych ceche f, czyli: P(f)= Wf

_n
Czesto$¢ dokumentdw niezawierajacych cechy fto: P(f)= N

|3

Czestos¢ klasy C, tez jest rozumiana w odniesieniu do liczby dokumentow:

chk
PC) = (1.2)

Podobnie, to znaczy w odniesieniu do liczb dokumentéw, rozumiane sg praw-
dopodobienstwa warunkowe, na przykltad prawdopodobienstwo terminu pod
warunkiem zalozenia o tym, Ze rozwazane sg tylko dokumenty z ustalonej klasy.
Te prawdopodobienstwa okreslamy nastepujaco:

n n _ n -
P(flc)="L%  PClH=LE P |f)=—L. (1.3)
an nf 1/1)—r

Liczba wystapien terminu f we wszystkich dokumentach: m,.
Liczba wystgpien terminu fw klasie C: m, .
Ma miejsce zalezno$¢:

my = Zk:mf,k' (1.4)

Liczba terminéw wystepujacych w dokumencie d: m,.
W zwigzku z istnieniem zbioréw uczacego i testowego bedziemy postugiwac
sie nastepujacymi oznaczeniami:

o liczba dokumentéw w zbiorze uczacym: n,.s

o liczba dokumentéw pozytywnych w zbiorze uczacym: n

« liczba dokumentéw negatywnych w zbiorze uczacym: n

« liczba dokumentéw w zbiorze uczacym zawierajgcych termin fon, s

o liczba dokumentéw pozytywnych w zbiorze uczacym zawierajacych ter-
Il'llnf h 01, tmin;

o liczba dfokumentéw negatywnych w zbiorze uczacym zawierajacych ter-
min f:

1, train®

nj, 0, train®
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W zwigzku z propozycja nowej metody prezentowang w ostatnim rozdzia-
le, w ktorej wystepuja dwie listy stow: pozytywnych (SP) i negatywnych (SN), be-
dziemy postugiwac sie nastepujacymi oznaczeniami:

o liczba termindw z listy SP majacych niezerowe skorelowanie z terminem f wy-
stepujgcym w zbiorze d: my, , ;
o liczba terminéw z listy SN majacych niezerowe skorelowanie z terminem f wy-

stepujacym w zbiorze d: my, . .

1.3. Etapy wstepnej obrobki tekstu

Zanim dokumenty tekstowe beda mogly zosta¢ poddane klasyfikacji ze wzgledu na
ich wydzwiek, nalezy poddac¢ je wstepnej obrobce (text preprocessing). Tekst musi zo-
sta¢ przeksztalcony z postaci nieustrukturyzowanej do postaci ustrukturyzowanej,
umozliwiajacej dalsze wykorzystanie go przez klasyfikator. Korpus (corpus), czyli ko-
lekcja dokumentdw, zostaje poddany wstepnym przeksztalceniom majacym na celu
usunigcie zbednych lub nieistotnych, z punktu widzenia zadania text miningowego,
elementow tekstu. Najczesciej stosowane modyfikacje tekstu opisano ponize;j.

We wstepnej obrdbce tekstu dazy sie do tego, aby wyeliminowac te elementy,
ktére na ogdt nie niosg za soba informacji pomocnych w okresleniu wydzwigku
dokumentu oraz aby taki tekst doprowadzi¢ do postaci ustrukturyzowanej. Eli-
minacja zbednych wyrazéw realizowana jest poprzez zastosowanie tzw. stoplisty
(stop word list). Zawiera ona wyrazy, ktére zazwyczaj nie maja silnego zwigzku
z wyrazaniem opinii. Typowa stoplista sklada sie z przyimkoéw, zaimkéw oraz
spojnikow, a jej elementy moga by¢ specyficzne dla danego jezyka.

Kolejnym typowym zabiegiem zaliczajacym sie do wstepnej obrobki tekstu jest
usuniecie liczb. Takie podejscie czesto bywa stuszne, np.

Mtody cztowiek ponidst tragiczng $mier¢ w wieku 27 lat.
W tym zdaniu pominiecie liczby 27 nie zmieni negatywnego nacechowania tek-
stu. Nie zawsze jednak przyniesie pozadany rezultat, szczegélnie gdy autor wypo-
wiedzi positkuje si¢ oceng liczbowa:

Pobyt w tym hotelu oceniam na 5.
Taka sytuacja, cho¢ jest mozliwa, wystepuje rzadko. Bardzo czgsto poza oceng licz-

bowa w $lad za zadowoleniem/niezadowoleniem autora podazajg okreslenia, ktore
w znaczny sposob moga postuzy¢ do zidentyfikowania sentymentu wypowiedzi, np.:
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Pobyt w tym wspaniatlym hotelu oceniam na 5.

Standardowa czynnoscia poprzedzajaca kolejne kroki analizy jest usuniecie
znakow interpunkcyjnych. W wyniku usuwania stéw znajdujacych si¢ na stopli-
$cie, liczb lub znakéw interpunkcyjnych, w zaleznosci od uzytego oprogramowa-
nia, usuwane elementy moga zosta¢ zamienione na puste pola (double spacing).
Nadmiarowe puste pola nalezy réwniez usuna¢ z dokumentéw tekstowych. Po-
nadto wszystkie wielkie litery zamieniane sa na mate.

Stemmatyzacja (stemming) polega na sprowadzaniu do tej samej morfologicznej
postaci wyrazow, ktdre majg podobne znaczenie oraz wspdlny rdzen (root), czyli po-
chodza od tego samego wyrazu podstawowego. Poszczegolne wyrazy w jezyku pol-
skim moga by¢ zapisane na wiele sposobéw, np. rzeczowniki odmienia sie przez
liczby (pojedyncza lub mnoga), przypadki; czasowniki odmienia sie przez rodzaje,
osoby, liczby, czasy, tryby, strony; przymiotniki odmienia si¢ przez przypadki, liczby
i rodzaje etc. W celu uproszczenia struktury danych tekstowych, intuicyjnie wydaje
sie zasadne zastapienie jednym stowem wielu form tego samego stowa, nie tracac
przy tym na semantycznej wartosci samego tekstu. Stemmatyzacje cechuje wyso-
ki poziom automatyzacji, wymaga niewielkiej liczby regul, ktére algorytmicznie
wyszukujg rdzen w poszczegdlnych stowach. Dokonujac stemmatyzacji na tek-
$cie, przykladowo zamienimy wyrazy samolotu, samolotowi, samolotem, samolocie
na samolot. Proces ten nie jest pozbawiony wad, co ilustruje ponizszy przykfad:

Kasia wypita wczoraj dwa kieliszki prosecco.

Tomek wycial pifa caly las.

Wyrazy wypita oraz pitg moga zosta¢ uznane za ten sam wyraz i zamienione na
jeden wyraz podstawowy, np. pic albo pita.

Tej wady pozbawiona jest lemmatyzacja (lemmatization) — precyzyjniejsze
podejscie sprowadzania stow do ich stownikowej formy podstawowej, lemmy
(lemma), uwzgledniajace czesci mowy (part of speech — POS). W podanym przy-
kiadzie w pierwszym zdaniu wyraz wypita rozpoznany zostanie jako czasownik
i sprowadzony do wyrazu wypic, natomiast w drugim zdaniu wyraz pitg rozpo-
znany zostanie jako rzeczownik i zamieniony na wyraz pifa. Proces lemmatyzacji
wymaga utworzenia pokaznych stownikéw wyrazéw oraz lemm, a takze bogatej
wiedzy domenowej, specyficznej dla danego jezyka.

Na ten moment tekst zawarty w dokumentach tekstowych oczyszczono z nie-
potrzebnych elementéw oraz uproszczono nieco jego zawartos¢. Dane nadal po-
zostajg wysoce nieustrukturyzowane. W kolejnych akapitach czytelnik pozna
koncepty umiejscawiajace nieustrukturyzowane dane w bardziej ustrukturyzo-
wanych ramach.

Bardzo popularnym sposobem na przeksztalcenie tekstu w ustrukturyzowana
forme jest przedstawienie dokumentéw tekstowych jako zbioru poszczegdlnych
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wyrazow, zwanego bag of words (BOW). Tekst dzielony jest na osobne wyrazy
(unigramy), np. BOW zdania:

Witek spedzit wakacje na Majorce.
jest taki:
Witek, spedzil, wakacje, na, Majorce.

Bag of words jest szczeg6lnym przypadkiem szerszego konceptu - bag of n-grams,
w ktorym tres¢ dokumentu reprezentowana jest jako zbiér n-wyrazowych pod-
ciggow tekstu, np. dwuwyrazowe podciagi nosza nazwe bigraméw, tréjwyrazowe
— trigraméw etc. Bazujac na wezesniejszym przykladzie, utworzono nastepujaca
reprezentacj¢ bigramowa:

Witek spedzit, spedzit wakacje, wakacje na, na Majorce.
Niektorzy badacze sadza, ze BOW prowadzi donikad, podajac nastepujacy przyktad:

Piekny hotel w okropnym miescie.
Okropny hotel w picknym miescie.

Oba zdania maja identyczne BOW, a tresci zupelnie inne. Przyklad jest tylez traf-
ny, co i nie. Niuans polega na tym, ze w obu zdaniach oceniane s3 dwa obiekty:
hotel i miasto. Taka sytuacja wystepuje rzadko. W wigkszosci tekstow tematem
jest jeden obiekt, a wigkszos¢ uzytych przymiotnikéw i okreslen odnosi si¢ do
niego. Okazuje si¢, ze nawet w przypadku recenzji filmowych (gdzie jest wiele
postaci, postaw, obiektow dobrych i zlych) reprezentacja w formie BOW moze
by¢ przydatna. Intuicyjnie wydaje sig, ze im dluzsze teksty, tym prezentacja za
pomoca BOW bedzie traci¢ na znaczeniu.

Podejsciu BOW mozna zarzucié, iz pomija ono istotne informacje zawarte w do-
kumencie, np. uklad akapitéw, kolejnos¢ wyrazéw, struktury syntaktyczne, seman-
tyczne powiazania pomiedzy wyrazami. Badacze poswigcili duzo uwagi uwzgled-
nieniu tych brakéw. Pang i inni (2002), Dave i inni (2003), Joshi i Penstein-Rosé
(2009) w swych pracach wykorzystali n-gramy wyzszego rzedu, Hatzivassiloglou,
Wiebe (2000) zastosowali czesci mowy (part of speech — POS), Na i inni (2005) uzyli
polaczenia przeczen z wyrazami sasiadujacymi, tworzac tzw. negation phases. Dave
i inni (2003), Gamon (2004), Subrahmanian i Reforgiato (2008), Joshi i Penstein-
-Rosé (2009) zaproponowali sposoby na uchwycenie zaleznosci jezykowych.

W kolejnym kroku tworzona jest reprezentacja dokumentdw tekstowych za po-
mocg modelu VSM (Vector Space Model; Salton i inni 1975), w ktérym dokument
tekstowy przedstawiony jest jako j-elementowy wektor. Poszczegolne elementy
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wektora odpowiadaja liScie n-gramoéw (zwanych features lub terms) utworzonych
z calego korpusu. Kolekcje dokumentéw mozna przedstawi¢ w macierzy DTM (do-
cument-term matrix), w ktorej poszczegdlne dokumenty reprezentowane sg przez
wiersze, natomiast poszczegolne n-gramy reprezentowane sg przez kolumny:

x=x, ], (1.5)
gdzie:
x — macierz DTM,
x,; - liczba wystgpien j-tego n-gramu w i-tym dokumencie,
i=1,..., N(N - liczba dokumentéw),
j=1,..., M (M - liczba n-gramoéw).

Oznaczenie x, zostalo przyjete w biezacym rozdziale dla wygody zapisu wzo-
réw oraz dlatego, ze zapisy maja odniesienie do obiektéw o szerszym znaczeniu
niz stowo lub termin, tzn. do n-graméw. W dalszej czesci ksiazki bedziemy postu-
giwac si¢ symbolami m,, w odniesieniu do czgstosci terminu i Klasy, gdzie termin/
cecha oznaczany jest literg f oraz n, , w odniesieniu do czestodci terminu, doku-
mentu i klasy. Zauwazmy, ze zaden z tych dwdch symboli nie oznacza czestosci
wystapienia terminu f w jakim$ dokumencie. Elementy macierzy DTM przyjmuja
warto$¢ zero wowczas, gdy dany n-gram nie wystapil w rozpatrywanym doku-
mencie. W przeciwnym przypadku macierz przyjmuje wartosci rézne od zera.
Ostateczna warto$¢ zaleze¢ bedzie od wybranego schematu wazenia zmiennych
(feature weighting scheme), ktory pozwala badaczowi na réznorodne zaakcento-
wanie pewnych cech DTM. Do kanonu technik wazenia zmiennych w analizie
sentymentu naleza (omdéwione w pracach: Pang i inni 2002; Na i inni 2005):

1) postac binarna (term presence, binary):

{o, kiedy TF, =0
;

"L kiedy TF >0’ (L.6)
2) postac czestosciowa (term frequency — TF):
x; =TF;, (1.7)
3) posta¢ TFIDF (term frequency inverse document frequency — TFIDF):
0, kiedy TFU =0
(1.8)

i = TE, *log N , kiedy TE, >0’
Y nf:i Y

gdzie:

TF, - liczba wystgpien j-tego n-gramu w i-tym dokumencie,
N - liczba wszystkich dokumentdw,

nf, - liczba dokument6w, w ktérych j-ty n-gram wystapit.
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Posta¢ binarng cechuje prostota oraz tatwos$¢ interpretacji. W tym wariancie
DTM przechowuje informacje o fakcie wystapienia poszczegélnego n-gramu
w i-tym dokumencie. Minusem moze by¢ strata informacji w stosunku do wa-
riantu czgstosciowego, poniewaz macierz sklada si¢ z samych zer oraz jedynek,
pomijajac przy tym wielokrotne wystapienia tego samego n-gramu w i-tym doku-
mencie. Posta¢ binarna przydaje si¢ jednak wowczas, gdy metoda klasyfikacji wy-
maga danych wejsciowych w formacie zero-jedynkowym (np. naiwny klasyfikator
Bayesa w wariancie z rozkladem zero-jedynkowym).

Wariant czestosciowy macierzy DTM zawiera liczno$ci wystapien poszczegdl-
nych n-graméw w poszczegdlnych dokumentach. Zaletg tego podejscia jest nie-
watpliwie wiekszy wektor informacji wykorzystywany do dyskryminacji doku-
mentow ze wzgledu na ich wydzwiek. W takiej reprezentacji czgstos¢ wystapienia
danego n-gramu ma znaczenie, stad n-gramy o duzym tadunku emocjonalnym
wystepujace czgsto beda silniej separowac zbidr dokumentéw ze wzgledu na wy-
dzwigk. Niepozadanym efektem wykorzystania czgstosci do opisu dokumentow
tekstowych jest podwyzszenie znaczenia stéw wystepujacych czesto, zazwyczaj
niemajacych zwigzku z sentymentem, a bardziej wynikajacych ze specyfiki dane-
go jezyka. W celu zniwelowania tego efektu mozna wykorzysta¢ funkcje mitygu-
jaca (damping function) postaci \/-I%FT lub log (1 + TF).

Ostatni wyzej wymieniony wariant, TFIDF, wazy licznosci TF, odwrotng liczeb-
noscig dokumentow (inverse document frequency — IDF) — log(N ] nf,). Taki zabieg
ma w zamysle ostabienie wpltywu n-gramow pojawiajacych sie w duze) liczbie do-
kumentdéw, przypuszczalnie majgcych stabsze zdolnosci dyskryminacyjne zbioru
dokumentéw. TFIDF pomaga osfabi¢ znaczenie stéw m.in. znajdujacych si¢ na
stopliscie, kiedy badacz nie zdecyduje si¢ na jej zastosowanie lub uzupetni¢ ja,
w przypadku gdy stoplista nie jest kompletna.

Powyzsza lista prezentuje jedynie podstawowe i sprawdzone techniki wazenia
zmiennych, ktére przeniknely do analizy sentymentu z obszaru klasyfikacji tekstu
(text classification), a swoje korzenie maja w dyscyplinie wyszukiwania informacji (in-
formation retrieval). Bardziej wyszukane propozycje wazenia zmiennych zapropono-
wali w badaniach m.in. Paltoglou i Thelwall (2010) oraz Carvalho i Guedes (2020).

Uwazny czytelnik zwroci uwage na fakt, iz wigkszos¢ elementéw w macierzy
DTM jest réwna zero. Wszak jezyk dozwala przekazac te sama informacje przy po-
mocy roznych stéw. Mnogos¢ informacji do przekazania, szeroki wachlarz stow-
nictwa, bledy ortograficzne, mozliwe literowki etc. powoduja, ze macierz DTM
jest rzadka oraz ma bardzo duzy wymiar. Te wlasciwosci omawianej macierzy na-
streczaja klopotéw natury numerycznej, wydtuzaja czas obliczen oraz negatywnie
oddzialuja na klasyfikatory wrazliwe na duzy wymiar zmiennych objasniajacych
(szczegolnie, gdy liczba obserwacji znacznie przewyzsza liczbe zmiennych obja-
$niajacych). Saif i inni (2012) zaproponowali dwie skuteczne metody rozwigza-
nia problemu rzadko$ci macierzy DTM. Redukcje wymiaru badano wielokrotnie
w publikacjach omawianych w dalszej czgsci monografii.
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1.4. Klasyfikatory wykorzystywane w badaniach!

1.4.1. Naiwny klasyfikator Bayesa

Reguta Bayesa (Domanski, Pruska 2000) definiuje prawdopodobienstwo a poste-
riori wystapienia dokumentu D nalezacego do klasy C, jako:
P(Ck |D) — w, (1.9)
P(D)

gdzie:

P(C,) - prawdopodobienstwo wystgpienia dokumentu nalezacego do klasy C,
(prawdopodobienstwo a priori),

P(D|C,) - prawdopodobienstwo zaobserwowania dokumentu D pod warunkiem,
ze nalezy on do klasy C,,

P(D) - prawdopodobienstwo zaobserwowania dokumentu D.

Reguta klasyfikacyjna polega na przydzieleniu dokumentu D do klasy C, dla kt6-
rej zachodzi réwnos¢:

P(C,|D)= max P(C,|D), (1.10)
co jest rownowazne z:
P(C,|D)= mkaX[P(Ck )P(D|C,)]. (1.11)

Wygodnie jest zalozy¢ w powyzszej formule, Ze n-gramy x; maja niezalezne roz-
klady w k-tej klasie:

M
P(DIC,) =] [P(x;|Cp). (1.12)
j=1

W rezultacie otrzymujemy naiwny klasyfikator Bayesa (naive Bayes classifier
- NB), a jego naiwnos¢ wynika z przyjetego zalozenia o niezaleznosci n-gramow,
ktére w praktyce rzadko jest spelnione. W tym miejscu czytelnikowi nalezy sie
jeszcze kilka stéw wyjasnien na temat przyjetego uproszczenia. Po pierwsze, zaloze-
nie o niezaleznos$ci upraszcza sposdb wyznaczania prawdopodobienstw warunko-
wych P(xj| C,) z problemu wielowymiarowego do przypadku jednowymiarowego.
Po drugie, naruszenie tego zalozenia niekoniecznie przekiada si¢ na niska jakos¢
klasyfikacji i nie musi mie¢ na nig wigkszego wplywu, ilekro¢ relacja opisana réw-
naniem (1.11) dla k-tej klasy nie zostaje zaburzona.

Zastosowanie naiwnego klasyfikatora Bayesa sprowadza si¢ zatem do oblicze-
nia prawdopodobienstw a posteriori P(C, | D) dla kazdej z k klas oraz zaklasyfikowania

1 Tam, gdzie to mozliwe, pominieto notacje dotyczacg numeru dokumentu (indeks i).
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dokumentu do klasy, dla ktérej warto$¢ obliczonego prawdopodobienstwa jest
najwieksza. W celu obliczenia P(C,|D) konieczna jest znajomos$¢ prawdopodo-
bienstwa a priori P(C,) oraz prawdopodobienstwa warunkowego P(D|C,). Praw-
dopodobienstwo P(C,) wyznaczane jest na podstawie zbioru treningowego przy
pomocy estymatora najwiekszej wiarygodnosci:

n
P(C,)= ﬁk (1.13)

gdzie n, oznacza liczbe dokumentdw, ktdre nalezg do k-tej klasy.

Prawdopodobienstwa warunkowe P(D| C,) zaleza od przyjetego modelu gene-
rujacego dokument D w dowolnej klasie. Model ten ma $cisly zwigzek z zastoso-
wanym schematem wazenia n-gramoéw. Ponizej przedstawiono kilka wybranych
modeli prawdopodobienstwa.

1.4.1.1. Model zero-jedynkowy

Dla macierzy DTM w postaci binarnej poszczegdlnym n-gramom przypisywane
s3 01 1 w zaleznosci od tego, czy dany n-gram pojawit sie¢ w dokumencie tek-
stowym czy tez nie. Model zero-jedynkowy, odpowiadajacy takiej postaci DTM,
zaklada, Ze j-ty n-gram moze pojawic si¢ w dokumencie D w klasie k z prawdopodo-
bienstwem réwnym p, (oraz motze si¢ nie pojawic z prawdopodobienistwem 1 - p).
Laczne prawdopodoblenstwo wystapienia dokumentu D w klasie k, P(D|C,), wy-
razone jest jako iloraz poszczegélnych prawdopodobienstw wystgpienia lub nie-
wystgpienia danego n-gramu:

PDIC) =] [ry ]~ 1w (1.14)

xjeD x}éD

Do oszacowania parametru modelu zero-jedynkowego, p,, wykorzystuje si¢ esty-
mator najwigkszej wiarygodnosci danej wzorem:

Pp=—" (1.15)

gdzie n, oznacza liczb¢ dokumentéw, ktére nalezg do k-tej klasy, zawierajacych
J-ty n-gram.

1.4.1.2. Model wielomianowy

Model wielomianowy opisuje prawdopodobienstwo liczby sukceséw j w doko-
nanej liczbie I niezaleznych préb, w ktérej w kazdych z tych prob istnieje state
prawdopodobienstwo sukcesu p, dla kazdego z j zdarzen (przy czym Z P =1).
Przekladajac to na nomenklature; analizy sentymentu, mozna p0w1ed21ec, ze mo-
del wielomianowy opisuje prawdopodobienstwo liczby wystapien poszczegolnych
n-gramow w zaobserwowanym dokumencie D. Taki model wpasowuje sie¢ w po-
sta¢ czesto$ciowa macierzy DTM, w ktorej dokument tekstowy wyrazony jest jako
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liczba wystgpien poszczegdlnych n-graméw, tj. D = (x,, x,, ..., x,). Wowczas praw-
dopodobienstwo pojawienia si¢ okreslonych liczebnosci n-graméw w dokumen-
cie nalezagcym do klasy k wynosi:

P(D|C, )— Hp]k, (1.16)

M Xt
gdzie [=>x..
=1

Brakujgcym elementem jest p,, oznaczajgcym prawdopodobienistwo pojawie-
J
nia si¢ j-tego n-gramu w dokumencie D, pod warunkiem, Ze nalezy on do k-tej
klasy. Estymator najwigkszej wiarygodnosci dla tego parametru przedstawia si¢
nastepujaco:

njk

M
Zj:lnjk

gdzie n, oznacza liczbe wystgpien j-tego n-gramu w dokumentach nalezacych do
klasy k

Pi = ) (1.17)

1.4.1.3. Model Gaussa

Posta¢ TFIDF transformuje liczebnosci poszczegoélnych n-graméw, a wiec zmien-
nych dyskretnych, do postaci zmiennych ciaglych. Wéwczas konieczne jest posit-
kowanie sie¢ odpowiednim rozkltadem prawdopodobienstwa. Odpowiednia funk-
cja gestosci moze przyjac posta¢ rozktadu normalnego, tj.:

X —u,)
P(D|C,) = (ij \/E)’1 -exp[—#}, (1.18)

20 ik

gdzie:
#;, - $rednia dla j-tego n-gramu w k-tej Klasie,
0, - odchylenie standardowe dla j-tego n-gramu w k-tej klasie.

1.4.2. Regresja logistyczna

Zalézmy, ze zmienna losowa C ma rozklad zero-jedynkowy z parametrem p:

C~ ZJ(p) (1.19)

oraz moze przyja¢ dwie wartosci:
{0, kiedy sentyment dokumentu tekstowego jest negatywny, (1.20)
= 1.20

1, kiedy sentyment dokumentu tekstowego jest pozytywny,
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wowczas prawdopodobienstwo tego, ze sentyment dokumentu D jest negatywny,
p> mozna opisa¢ przy pomocy regresji logistycznej (Hosmer, Lemeshow, Sturdi-
vant 2013), tj.:
eﬁ0+ﬂ'D
= = = —-——m—o o 1-21
p=p(C=0D)="—0, (1.21)
gdzie:

B, — wyraz wolny,
P — wektor szacowanych parametrow.

Ze wzgledow praktycznych dobrze jest zastosowac przeksztatcenie logitowe (logit
transformation) na réwnaniu (1.21), otrzymujac pozadane wlasnosci modelu li-
niowego:

ZH(L] =p,+B'D, (1.22)
1-p

W rezultacie powyzsze rownanie jest liniowe wzgledem parametréw. Pozytyw-
nga konsekwencjg tego faktu jest mozliwo$¢ interpretacji parametréw, w podobny

By+B'D’
e
sposob jak w modelu liniowym, w kontekscie ilorazu szans (—,j %,
elorB'D
Przyktadowo, jezeli jeden z elementéw wektora D, x, wzrosnie o jednostke
(ceteris paribus), woéwczas iloraz szans wzroénie o ef. Oznacza to, ze szansa na to,
ze dokument ma pozytywny wydzwigk (zaktadajgc zmiang x; o jednostke), wzro-
stao (efi—1)-100%.
Prawdopodobienstwo tego, Ze dokument D ma pozytywny sentyment, mozna
wyznaczy¢ Z ponizszego rownania:

p(C=1|D)=1-p(C=0|D). (1.23)

Reguta klasyfikacyjna polega na przypisaniu dokumentowi D negatywnego wy-
dzwigku, jezeli ponizsze réwnanie jest spetnione:

P(C=0|D) = max[p(C=0|D), p(C=1|D)], (1.24)

w przeciwnym wypadku dokumentowi przypisuje sie pozytywny wydzwiek. In-
nymi stowy reguta nadaje wydzwiek dokumentowi D w zaleznosci od tego, ktore
z prawdopodobienstw P(C = 0| D), P(C = 1| D) jest wigksze.

Parametry réwnania (1.22) znajdowane s3 przy pomocy metody najwickszej
wiarygodnosci, maksymalizujac ponizsza funkgeje:

2 e(%*B?) oznacza szanse obliczona dla X, podwyzszonego o jedna jednostke.
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1
L(B)=][p(CID)), (1.25)
i=1
ze wzgledu na parametry 3 oraz f:

B= arglglax L(B). (1.26)

1.4.3. Metoda SVM

Metoda wektoréw nosnych (Support Vector Machine - SVM) znajduje obecnie
szerokie zastosowanie w obszarze zwanym machine learning. Zostala zapropono-
wana przez Vladimira Vapnika oraz Alexeya Chervonenkisa w latach 60. ubiegle-
go wieku. Wspolczesng posta¢ metody wektoréw no$nych wyklarowaty publika-
cje z lat 90. (Boser i inni 1992; Cortes i Vapnik 1995).

Zalézmy, ze dokument tekstowy D o wydzwigku y € {-1;+1} (odpowiednio:
negatywny i pozytywny) moze by¢ przedstawiony przy pomocy M n-gramow,
ti. D = (X, ..., X)), wowczas liniowy klasyfikator opisuja dwa ponizsze réw-
nania:

F(D) = znak(f(D))

M
f(D)=a,+>aX;, (1.27)
j=1

gdzie:
ay ..., a, — parametry modelu,
funkcja znak przyjmuje wartos¢ 1, gdy f(D) > 0, -1, gdy f(D) < 0 oraz 0, gdy f(D) = 0.

Tak zdefiniowany liniowy separator wyznacza granice decyzyjng f(D) = 0 pomie-
dzy dokumentami o wydzwigku pozytywnym a dokumentami o wydzwieku ne-
gatywnym.

W przypadku, gdy dane sg liniowo separowane, istnieje hiperplaszczyzna f(D),
taka ze dla kazdego dokumentu D ze zbioru danych spelniony jest warunek:

yfiD)>1. (1.28)

Takich hiperplaszczyzn mozna wyznaczy¢ nieskonczenie wiele, jednak idea me-
tody SVM polega na znalezieniu takiej hiperptaszczyzny, ktéra maksymalizuje
jej odlegtos¢ od najblizszego punktu (dokumentu) w ukladzie. Taki zamyst wy-
daje sie zasadny, poniewaz dobra granica decyzyjna powinna separowa¢ dane,
zachowujac mozliwie duzg odleglos¢ od klasyfikowanych obiektéw. Odleglos¢
hiperptaszczyzny od najblizszego punktu nosi nazwe marginesu (margin), na-
tomiast punkty lezace na granicy marginesu nosza nazwe wektoréw nosnych
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(support vectors). Maksymalizacja marginesu jest realizowana poprzez minima-
lizacje wyrazenia®:

1 M
Y. (1.29)
245

Uwzgledniajac powyzsze postulaty, w celu wyznaczenia parametréw f(D) mini-
malizowana jest funkcja celu dana ponizszym wzorem:

1 M 5 N
EZa}. +C-Z§i (1.30)
j=1 i=1
pod warunkami:
§21-yf(D)oraz& >0,i=1,...,N. (1.31)

gdzie:

W — wektor j parametréw odpowiadajacych n-gramom,

C - stala zwana tez jako slack penalty,

¢, — zmienne dopelniajace (slack variables), dozwalajace na naruszenie marginesu
przez i-tg obserwacje.

Minimalizacja funkcji celu moze by¢ przedstawiona jako zadanie programo-
wania kwadratowego, w ktorym maksymalizowana jest funkcja (Aggarwal 2018):

N

1N
Zai _Ezzaiakyiyk <Di’Dk> (1.32)

i=1 i=1 k=1
ze wzgledu na a, (i=1,...,N) pod warunkiem:
0<a,< C, (1.33)

gdzie (D, D, ) oznacza iloczyn skalarny D, oraz D,.

Parametry funkcji (D) wyliczane sg zgodnie ze wzorem:

N
a,= zaiinj' (1.34)
i1

Metoda SVM zyskuje na uniwersalnosci poprzez zastosowanie tzw. kernel trick. Za-
myst polega na zastosowaniu liniowego klasyfikatora dla zmiennych X, ..., X, prze-
ksztatconych z przestrzeni RM do przestrzeni o wigkszym wymiarze R* (Z > M).
Takie przeksztalcenie umozliwia przeniesienie skomplikowanej (nieliniowej) gra-
nicy decyzyjnej z przestrzeni R™ do przestrzeni, w ktorej dane beda separowalne

3 Odlegtos¢ migdzy hiperptaszczyzng a, + ¥ aX. =1 aa, + ¥ aX = -1 wynosi 2/5 a’, zatem

minimalizowanie 1/2(2110/?) oznacza maksymalizacje marginesu.
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liniowo. Catos¢ skutkuje wieksza elastycznoscig metody SVM, zachowujac jedno-
cze$nie prostote liniowego modelu.

Potencjal, jaki drzemie w réwnaniu (1.32), ukryty jest w powigzaniu funkgcji
straty z iloczynem skalarnym pomiedzy dwoma wektorami, tj. (D, D, ). Zasto-
sowanie funkcji jadrowej zdecydowanie upraszcza problemy natury obliczenio-
wej, poniewaz umozliwia ono obliczenie iloczynu skalarnego dla wielowymia-
rowych przestrzeni (nawet nieskonczonych, np. dla jadra gaussowskiego) na
oryginalnym zbiorze danych, bez potrzeby znajomosci samego przeksztalce-
nia ¢(p: RM > R?), a zatem i bez potrzeby wyznaczenia projekcji zmiennych do
wyzszych wymiarow.

Do podstawowych jader stosowanych w metodzie SVM nalezg jadra:

liniowe: K(D, D,) = D!D,,

wielomianowe: K(D, D,) = (yYD]D, + r)4,y > 0,
gaussowskie (RBF): K(D, D,) = exp(-y||D, - D,|»),
sigmoidalne: K(D, D,) = tanh(yD/D, + r),

gdzie y, r, d sa parametrami jadra.

1.5. Miary jakosci klasyfikacji

Naturalng, intuicyjnie oczywista miarg jakosci klasyfikacji wydaje si¢ doktadnos¢
(tratnos¢) klasyfikacji (accuracy), czyli liczba poprawnie sklasyfikowanych doku-
mentéw podzielona przez liczbe wszystkich dokumentéw. W przypadku dwoch
klas doktadnos¢ bedzie dana wzorem:

TP +TN
TP+TN+FP+FN’

accuracy = (1.35)

gdzie:

TP (true positives) — liczba poprawnie sklasyfikowanych dokumentéw pozytywnych,

EP (false positives) — liczba niepoprawnie sklasyfikowanych dokumentéw nega-
tywnych,

TN (true negatives) — liczba poprawnie sklasyfikowanych dokumentéw negatyw-
nych,

EN (false negatives) — liczba niepoprawnie sklasyfikowanych dokumentéw pozy-
tywnych.
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Trafno$¢ to bardzo dobra miara, niestety tylko wtedy, gdy liczebnosci klas sa
mniej wigcej jednakowe. Jezeli tak nie jest, to nalezy odwola¢ si¢ do innych miar,
ktore zadbaja o to, zeby klasyfikacja, ktéra pomineta np. jedng nieliczng klase, nie
okazala si¢ dobra. W literaturze przedmiotu dominujg jeszcze dwie miary: precyzja
(precision) oraz czuto$¢ (recall). W przypadku dwoch klas sg one dane wzorami:

precision = T (1.36)
TP
recall = TP EN (1.37)
+

W celu zmniejszenia liczby miar, ktérych nadmiar méglby znieksztalca¢ po-
prawna ocene, bardzo czesto stosuje si¢ synteze precyzji oraz czulosci w postaci
miary F1, ktdra jest srednig harmoniczng precyzji i czulosci, a jest dana wzorem:

Fl— 2. precision-recall

— ) (1.38)
precision+recall
W niniejszej monografii beda stosowane dwie miary: dokladnos¢ klasyfikacji
oraz miara F1.

1.6. Testowe zbiory danych

W Kklasycznej analizie statystycznej badacz moze uogdlnia¢ przydatno$¢ nowych
metod przy pomocy symulacji, w ktérej zaklada okreslone rozklady zmiennych. Ze
wzgledu na nieustrukturyzowany charakter danych tekstowych, klasyczne metody sy-
mulacji nie znajdujg zastosowania w statystycznej analizie tekstu. Badania skupiajace
swoja uwage na tekscie na ogot maja charakter studium przypadku - uczeni w swych
rozwazaniach postuguja sie zazwyczaj ogélnodostepnymi zbiorami benchmarkowymi
(benchmark dataset), ktore, w pewnym stopniu, zapewniajg poréwnywalno$¢ uzyska-
nych rezultatéw. W literaturze przedmiotu zdecydowanie w roli zbioru benchmarko-
wego dominuje zbiér anglojezyczny polarity dataset, wchodzacy w sktad kompletu
danych pod tytulem Movie Review Data. W roli duzego zbioru dokumentéw wy-
stepuje najczesciej zbior OHSUMED. Do tych dwdch zbioréw bedziemy odwotywac
si¢ czgsto, podajac wyniki réznych badan, w zwigzku z czym ponizej przedstawiamy
ich krétka charakterystyke. Niniejsze opracowanie jest poswigcone gléwnie badaniu
sentymentu tekstow polskich, dlatego przedstawiamy siedem zbioréw polskojezycz-
nych dos¢ réznorodnych pod wzgledem rodzaju, zakresu dziedzinowego oraz jezyka
wypowiedzi. Wadg tych zbioréw bylo to, ze byly one bardzo niezbilansowane pod
wzgledem kilkukrotnej przewagi dokumentéw pozytywnych nad negatywnymi.
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W takich warunkach wszelkie badania efektywnosci klasyfikacji byly bardzo obcia-
zone tatwoscig klasyfikacji (pomimo réznych miar stosowanych do oceny jej efek-
tywnosci). Wobec tego, z szesciu sposrod tych zbioréw utworzono szes¢ kolejnych
zbioréw zbilansowanych pod wzgledem odsetka dokumentéw pozytywnych i nega-
tywnych poprzez losowe usuniecie czesci zbioréw pozytywnych. Na zbiorach zbilan-
sowanych wszystkie metody badania sentymentu majg, na ogot, trudniejsze zdanie.

1.6.1. Zbior Reuters-21578

Zbidr Reuters-21578 skltada sie z 21 578 krétkich artykutéw na rozne tematy. Kaz-
dy z artykuléw zostal przypisany do jednej z dwdch kategorii: pozytywnej lub
negatywnej. Autorzy zalecaja korzystanie z tego zbioru wedlug podziatu na zbior
uczacy (13 625 dokumentoéw) i testowy (6188 dokumentéw) oraz pominiecie
1765 dokumentow.

1.6.2. Zbior Polarity

Zbidr recenzji filmowych Movie Review Data* to dokumenty wygenerowane na
podstawie danych zgromadzonych w popularnych internetowych filmowych ba-
zach danych. Calos$¢ sktada si¢ z 3 plikow opisanych ponizej.

Pool of HTML files

Plik sklada si¢ z 27 886 plikow w formacie HTML. Dane zawieraja surowe recen-
zje, ktdre nie zostaly poddane obrébce wstepnej tekstu oraz nie posiadaja nada-
nych etykiet wydzwigku. Recenzje filmowe zostaly pobrane z internetowej filmo-
wej bazy danych o nazwie Internet Movie Database (IMDB)>.

Polarity dataset

Najnowszy plik w wersji 2.0, wykorzystany w publikacji Pang i Lee (2004) i wielu
innych, zawiera 2000 recenzji (po 1000 negatywnych i pozytywnych) wstepnie
przetworzonych na podstawie wyzej opisanego pliku HTML. Ze wzgledu na roz-
ne skale ocen surowych recenzji nadawanie etykiet sentymentu zalezne byto od
tegoz formatu. Brano pod uwage tylko te dokumenty tekstowe, w ktorych autor
wprost wyrazil swoja ocene. Oceny mierzone na skali pieciogwiazdkowej ozna-
czono jako pozytywne, kiedy ocena wyniosta 3,5 gwiazdki lub wigcej, natomiast
oceny 2 i mniej oceniono jako negatywne. Brano pod uwage tylko te dokumenty

4 Movie Review Data, https://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/ (dostep:
15.10.2021).
5 Internet Movie Database, www.imdb.com (dostep: 15.10.2021).
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tekstowe, w ktoérych autor wprost wyrazil swoja oceng. Oceny mierzone na skali
czterogwiazdkowej oznaczono jako pozytywne, kiedy ocena wyniosta 3 gwiazdki
lub wigcej, natomiast oceny 1,5 i mniej oceniono jako negatywne. Oceny wyrazo-
ne przy pomocy liter oznaczono jako pozytywne, kiedy ocena wynosita B lub wie-
cej, z kolei oceny oznaczone literg C lub mniej oznaczone zostaly jako negatywne.

Sentence polarity dataset

Zbior zawiera 10 662 zdan i skrawkow wypowiedzi (snippets) pobranych z interne-
towej bazy danych rottentomatoes. Kazde zdanie pochodzace z bazy oznaczono jako
fresh lub jako rotten oraz nadano im odpowiednio etykiety wydzwieku: pozytywny
lub negatywny. Sentyment rozklada si¢ po 5331 zdan pozytywnych oraz 5331 zdan
negatywnych. Zbior zostal po raz pierwszy wykorzystany w pracy Pang i Lee (2005).

1.6.3. Zbidor OHSUMED

Zbiér OHSUMED zostal po raz pierwszy wprowadzony do badan przez Hersha
(Hersh i inni 1994). Sklada sie on z 348 566 dokumentéw medycznych z lat 1987-
1991. Dokumenty sg krétkimi opisami pacjentéw i ich leczenia. Kazdy dokument
jest przypisany do jednej z dwdch klas: pozytywnej albo negatywne;j.

1.6.4. Zbior bank

W sktad polskojezycznych recenzji dotyczacych jednego z czotowych polskich ban-
kéw wchodzg trzy zbiory. Dokumenty tekstowe zawierajg teksty napisane w jezyku
polskim przez klientéw banku na tematy szeroko zwigzane z bankowoscig (m.in. spra-
wy dotyczace aplikacji mobilnej, serwisu transakcyjnego, bankomatéw, produktow
finansowych, bezpieczenstwa, obstugi, windykacji, marketingu & PR, infolinii, re-
klamacji) oraz doswiadczeniami na linii klient-bank. Piszacy recenzje klient, oprocz
wiadomosci tekstowej, okresla jej pozytywny lub negatywny wydzwigk przy pomo-
cy wyboru odpowiedniej ikony, tj. ,u$miechnietej twarzy” lub ,,smutnej twarzy”
Omawiane zbiory sa dobrze zbilansowane, czyli liczba tekstow o pozytywnym sen-
tymencie jest bliska liczbie tekstow o negatywnym sentymencie. Zbior liczy 7859 do-
kumentdw, z czego 3837 to dokumenty negatywne, natomiast 4022 — pozytywne.

1.6.5. Zbior perfumy

Zbior zawiera 2591 recenzji damskich i meskich perfum zakupionych przez
klientow sklepéw internetowych. Sposrod wszystkich dokumentéw 268 recen-
zji nacechowanych jest negatywnie, natomiast pozostate 2323 dokumenty nace-



Wprowadzenie w problematyke klasyfikacji tekstow 33

chowane s pozytywnie. Wydzwigk dokumentu tekstowego okreslono w oparciu
o pieciogwiazdkowy system oceny. Teksty z oceng ponizej 3 gwiazdek oznaczono
jako komentarze negatywne, z kolei teksty ocenione powyzej 3 gwiazdek zaliczo-
no do komentarzy pozytywnych. Recenzje z oceng 3 wykluczono z analizy z uwa-
gi na trudnos¢ zwigzang z jednoznacznym przyporzadkowaniem odpowiedniego
wydzwigku wypowiedzi.

1.6.6. Zbior perfumyzbil

Zbior perfumyzbil powstal w ten sposéb, ze sposrdd 2323 dokumentéw pozytyw-
nych ze zbioru perfumy wybrano losowo 2000 dokumentéw. W efekcie otrzyma-
no zbidr 591 dokumentdéw, z ktérych 323 to dokumenty pozytywne, zas 268 — ne-

gatywne.

1.6.7. Zbior ksiazki

Zbior sklada sie z 8933 recenzji ksigzek. W calym zbiorze dokumentéw 3415 re-
cenzji nacechowanych jest negatywnie, natomiast pozostale 5518 dokumentow
nacechowanych jest pozytywnie. Wydzwigk dokumentu tekstowego okreslono
w oparciu o dziesigciogwiazdkowy system oceny. Teksty z oceng ponizej 5 gwiaz-
dek oznaczono jako komentarze negatywne, z kolei teksty ocenione powyzej
5 gwiazdek zaliczono do komentarzy pozytywnych. Recenzje z oceng 5 wykluczo-
no z analizy z uwagi na trudno$¢ zwigzang z jednoznacznym przyporzadkowa-
niem odpowiedniego wydzwieku wypowiedzi.

1.6.8. Zbior ksiazkizbil

Zbior powstal w ten sposdb, ze sposrdd 5518 dokumentdéw pozytywnych ze zbio-
ru ksiazki wybrano losowo 1100 dokumentéw. W efekcie otrzymano zbiér ztozo-
ny z 7833 dokumentoéw, z ktorych 4418 to dokumenty pozytywne, zas 3415 - ne-

gatywne.

1.6.9. Zbior apteki

Zbidr 5934 recenzji tworzg opinie klientow aptek internetowych. Komentarze do-
tycza oceny produktéw, obstugi, szybkosci realizacji zamowienia etc. Zbior zawie-
ra 1007 dokumentéw nacechowanych negatywnie oraz 4927 dokumentéw nace-
chowanych pozytywnie. Wydzwigk dokumentu tekstowego okreslono w oparciu
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o pieciogwiazdkowy system oceny. Teksty z oceng ponizej 3 gwiazdek oznaczono
jako komentarze negatywne, z kolei teksty ocenione powyzej 3 gwiazdek zaliczo-
no do komentarzy pozytywnych. Recenzje z ocena 3 wykluczono z analizy z uwa-
gi na trudnos¢ zwigzang z jednoznacznym przyporzadkowaniem odpowiedniego
wydzwieku wypowiedzi.

1.6.10. Zbior aptekizbil

Zbidr powstal w ten sposob, ze sposrod 4927 dokumentéw pozytywnych ze zbio-
ru apteki wybrano losowo 3900 dokumentéw. W efekcie otrzymano zbidr
2034 dokumentéw, z ktorych 1027 to dokumenty pozytywne, za§ 1007 — nega-
tywne.

1.6.11. Zbior esklepy

W zbiorze zawarto 21 760 komentarzy klientéw na temat popularnych sklepow
internetowych ze sprzgetem AGD. Komentarze dotycza oceny produktéw, ob-
stugi, szybkosci realizacji zamdéwienia etc. Zbidr zawiera 4366 dokumentéw na-
cechowanych negatywnie oraz 17 394 dokumenty nacechowane pozytywnie.
Wydzwigk dokumentu tekstowego okreslono w oparciu o pieciogwiazdkowy
system oceny. Teksty z oceng ponizej 3 gwiazdek oznaczono jako komentarze
negatywne, z kolei teksty ocenione powyzej 3 gwiazdek zaliczono do komenta-
rzy pozytywnych. Recenzje z oceng 3 wykluczono z analizy z uwagi na trudnos¢
zwiazang z jednoznacznym przyporzadkowaniem odpowiedniego wydzwigku
wypowiedzi.

1.6.12. Zbior esklepyzbil

Zbioér powstat w ten sposob, ze sposréd 17 394 dokumentdéw pozytywnych ze zbioru
esklepy wybrano losowo 13 000 dokumentow. W efekcie otrzymano zbiér 8760 do-
kumentdw, z ktérych 4394 to dokumenty pozytywne, za$ 4366 — negatywne.

1.6.13. Zbior kurier

Zbidr recenzji firm kurierskich sklada si¢ z 4137 komentarzy klientéw na temat
jakosci $wiadczonych ustug przez popularnych polskich przewoznikéw. Zbior za-
wiera 539 dokumentéw nacechowanych negatywnie oraz 3598 dokumentdw nace-
chowanych pozytywnie. Wydzwiek dokumentu tekstowego okreslono w oparciu
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o pieciogwiazdkowy system oceny. Teksty z oceng ponizej 3 gwiazdek oznaczono
jako komentarze negatywne, z kolei teksty ocenione powyzej 3 gwiazdek zaliczo-
no do komentarzy pozytywnych. Recenzje z oceng 3 wykluczono z analizy z uwa-
gi na trudnos¢ zwigzang z jednoznacznym przyporzadkowaniem odpowiedniego
wydzwieku wypowiedzi.

1.6.14. Zbior kurierzbil

Zbioér powstal w ten sposob, ze sposrod 3598 dokumentéw pozytyw-
nych ze zbioru kurier wybrano losowo 3000 dokumentéw. W efekcie otrzyma-
no zbidér 1137 dokumentoéw, z ktérych 598 to dokumenty pozytywne, za$ 539
- negatywne.

1.6.15. Zbior hotele

W zbiorze zawarto 3366 opinii klientéw na temat pobytu w zagranicznych ho-
telach. Zbidr zawiera 1031 dokumentéw nacechowanych negatywnie oraz 2335
dokumentéw nacechowanych pozytywnie. Wydzwigk dokumentu tekstowego
okreslono w oparciu o dziesigciostopniowy system oceny. Teksty z oceng ponizej
5 oznaczono jako komentarze negatywne, z kolei teksty ocenione powyzej 5 za-
liczono do komentarzy pozytywnych. Recenzje z oceng 5 wykluczono z analizy
z uwagi na trudno$¢ zwigzang z jednoznacznym przyporzadkowaniem odpo-
wiedniego wydzwigku wypowiedzi.

1.6.16. Zbior hotelezbil
Zbiér powstal w ten sposdb, ze sposrdd 2335 dokumentdéw pozytywnych ze zbioru

hotele wybrano losowo 1400 dokumentéw. W efekcie otrzymano zbidér 1966 do-
kumentéw, z ktérych 935 to dokumenty pozytywne, zas 1031 — negatywne.

1.7. Oprogramowanie uzywane w badaniach

Etapy wstepnej obrdbki tekstu, trenowania klasyfikatorow, oceny klasyfikacji
zostaly przeprowadzone w calosci przy uzyciu jezyka i srodowiska do obliczen
statystycznych R. Jest to darmowe narzedzie bardzo cenione przez statystykow
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ze wzgledu na mnogos¢ zaimplementowanych metod statystycznych (udostep-
nianych w tzw. pakietach), umozliwiajacych realizacje obliczen oraz graficzng pre-
zentacje przy stosunkowo niewielkim nakladzie pracy. Jezyk R moze poszczycic
sie akademickim rodowodem, poniewaz prace nad nim zostaly zapoczatkowane
przez Rossa Thake oraz Roberta Gentlemana na Uniwersytecie w Auckland w No-
wej Zelandii w 1991 roku. Pierwsza stabilna wersja beta 1.0 ujrzata §wiatto dzien-
ne 29 lutego 2000 roku.

1.7.1. Wstepna obrobka tekstu

Do wstepnego przetwarzania dokumentéw wykorzystano pakiet tm¢, ktdry jest
frameworkiem dla zastosowan text miningowych, umozliwiajacym wczytywa-
nie dokumentéw tekstowych z réznych zrodel, oczyszczanie oraz transformacje
tekstu, tworzenie macierzy DTM wraz z podstawowymi schematami wazenia
zmiennych. Dla zaznajomienia Czytelnika z mozliwosciami pakietu ponizej za-
mieszczono opis kluczowych funkcji oraz fragmenty kodéw programow, ktore
przyczynity sie do wykonania obliczen w badaniach przedstawionych w niniejszej
publikacji.

Pakiet tm oferuje funkcje utatwiajace modyfikacje dokumentéw tekstowych.
Jedna z nich jest funkcja tm_map, ktdéra jako pierwszy argument przyjmuje
korpus, w drugim mozna wyspecyfikowa¢, o jaka operacje (funkcje) mody-
fikujacg tekst chodzi, a w kolejnych poda¢ ewentualne argumenty potrzebne
funkcji modyfikujacej (por. przyktad dla funkcji strip Whitespace). Do wyboru
$3 m.in.:

« tolower — zmiana tekstu na mate litery;

o removeNumbers — usuwanie liczb;

 removePunctuation — usuwanie znakdw interpunkcyjnych;

« removeWords — usuwanie stéw, np. znajdujacych si¢ na stopliscie - wowczas
podajemy kolejny argument dodatkowy words, w ktérym przekazujemy
stowa (jako wektor znakowy) do usunigcia (np. words = nasza_stoplista).
Nalezy zwrdci¢ uwage, iz pakiet tm ma wbudowane stoplisty dla niektorych
jezykow, np.: dunskiego, holenderskiego, angielskiego, finskiego, francu-
skiego, niemieckiego, wegierskiego, wloskiego, norweskiego, portugalskie-
go, rosyjskiego, hiszpanskiego, szwedzkiego, katalonskiego, rumunskiego.
Dla jezyka polskiego niestety brak takiej listy, dlatego autorzy zastosowali
stopliste dostepng na Wikipedii’, natomiast dla anglojezycznych tekstow
wykorzystano wbudowang stopliste;

o stripWhitespace — usuwanie pustych znakow (tzw. spacji).

6 Pakiet tm, https://CRAN.R-project.org/package=tm (dostep: 20.09.2021).
7 Stoplista, https://pl.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Stopwords (dostep: 20.09.2021).
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Kod ilustrujacy wykorzystanie funkeji tm_map na korpusie dokumentéw za-
mieszczono ponize;j:

#obiekt klasy VCorpus tworzony na podstawie wektora znakowego "dokumenty"
dokorpus <- VCorpus(VectorSource (dokumenty))

#przetwarzanie wstepne dokumentow przy pomocy funkcji tm_map
korpus <- tm_map(korpus, content_transformer(tolower))

korpus <- tm_map(korpus, content_transformer (removeNumbers))
korpus <- tm_map(korpus, content_transformer(removePunctuation))
korpus <- tm_map(korpus, removewWords, words=stopwordsPL)

korpus <- tm_map(korpus, content_transformer(stripwhitespace))

OWo NG WV wNE

=

Funkcje tm_map zastosowano réwniez przy lemmatyzacji wyrazéw, bowiem
dzieki niej mozna wywola¢ wlasng funkcje (podajac jej definicje lub nazwe jako
argument funkcji tm_map), modyfikujaca zawarto$§¢ dokumentéw, uprzednio
zdefiniowang w jezyku R, stuzaca do zamiany wyrazéw w catym korpusie na ich
podstawowe wersje stownikowe. Autorzy zdecydowali si¢ na lemmatyzacje z wy-
korzystaniem rozbudowanego stownika dla jezyka polskiego. Logika dziatania
wlasnej funkcji jest nastepujaca. Przy pomocy pakietu text2vec® rozdzielono ciagi
tekstow w poszczegolnych dokumentach na pojedyncze wyrazy. W nastepnym
kroku poszczegolne wyrazy wyszukiwane sag w stowniku - jezeli zostang w nim
odszukane, nastgpuje zamiana stowa wystepujacego w dokumencie na forme
podstawowa pochodzaca ze stownika. W przypadku gdy dane stowo nie zostanie
znalezione w stowniku, pozostaje ono w niezmienionej formie w dokumencie tek-
stowym. W rezultacie otrzymujemy kolekcje dokumentow tekstowych z mozliwie
wszystkimi stowami sprowadzonymi do ich form podstawowych. Powyzsze kroki
moga by¢ zrealizowane przy pomocy nastepujacego programu:

12 #laduje stownik-hashmape z pliku
13 slownik <- Toad_hashmap(file="C: /Users/user/Desktop/text mining/kody/slownik™)

15 #funkcja zamieniajaca wyrazy na ich formy podstawowe ze stownika

16 - lematyzator = function(x, Slownik, tokenizer = text2vec::word_tokenizer) {
17 wyrazy = tokenizer(x)

18- for(i in seq_along(wyrazy)) {

19 wyraz = wyrazy[[i]]

20 lemma_sTownik = slownik[ [wyraz]]

21 ind = lis.na(lemma_slownik)

22 wyrazy[[1]][ind] = Temma_sTlownik[ind]

23

24 sapply(wyrazy, (function(i){paste(i, collapse = " "J1))
25 1}

26

27 #wykorzystanie funkcji Tematyzator
28 korpus <- tm_map(korpus, content_transformer(function(x) {lematyzator(x, Slownik=sTownik)}))

Ostatnie dwa kroki wstepnej obrobki tekstu zrealizowano przy pomocy pa-
kietow RWeka® oraz tm. Funkcja NGramTokenizer, pochodzaca z pakietu RWeka,
umozliwia utworzenie listy #n-gramoéw na bazie przetworzonego we wczesniejszych

8 Pakiet text2vec, https://CRAN.R-project.org/package=text2vec (dostep: 20.09.2021).
9 Pakiet RWeka, https://CRAN.R-project.org/package=RWeka (dostep: 21.09.2021).
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krokach korpusu (uzytkownik ma mozliwo$¢ wyboru unigraméw, bigramow, tri-
gramow etc.). Na bazie n-graméw funkcja DocumentTermMatrix (z pakietu tm)
tworzy obiekt, ktory przechowuje informacje o macierzy DTM. Na etapie wywo-
tywania powyzszej funkcji mozna wyspecyfikowaé pozadany schemat wazenia,
podajac parametr control = list(..., weighting = wybrany_schemat_wazenia), gdzie
w miejscu wybrany_schemat_wazenia mozna poda¢ m.in. weightBin (posta¢ bi-
narna), weightTf, (posta¢ czgstosciowa), weight Tfldf (posta¢ TFIDF). Omawiane
kroki przedstawione w postaci kodu zawarto ponizej:

30

31 #funkcja tworzaca unigramy

32 Tokenizer <- function(x) NGramTokenizer(x, weka_control(min = 1, max = 1))

33 #Tokenizer <- function(x) NGramTokenizer(x, Weka_control(min = 1, max = 2))#bigramy

34

35 #tworzy macierz DTM

36 DTM <- DocumentTermMatrix(korpus, control = list(tokenize = Tokenizer)) #z czestosciami wystapien terminow

37 #DTM <- DocumentTermMatrix(korpus, control = 1list(tokenize = Tokenizer, weighting = weightTfidf)) #schemat wazenia TFIDF
38

1.7.2. Klasyfikacja

Naiwny klasyfikator Bayesa rozwazany w badaniach w niniejszym opracowaniu
zaimplementowany jest w pakiecie naivebayes'. Omawiany klasyfikator wytre-
nowa¢ mozna przy pomocy funkeji multinomial_naive_bayes; argumenty, jakie
trzeba poda, to y oraz x, oznaczajace odpowiednio: wektor z etykietami klas oraz
macierz zawierajaca predyktory. Opcjonalnie mozna skorzysta¢ m.in. z wygladza-
nia Laplace’a, w tym celu w przeprowadzonych badaniach ustawiono parametr
laplace = 1.

Drugi z omawianych klasyfikatoréw, SVM, wytrenowa¢ mozna, wywolujac
funkcje svm z pakietu e1071", argumenty, jakie trzeba podac, to formula (w po-
staci Y~X1 X2 X3 ..., gdzie Y to wektor z etykietami klas, zas X1, X2, X3... to
predyktory) oraz data (zbiér danych, np. macierz DTM). Pozostale parametry sa
opcjonalne, pominiecie ich bedzie skutkowaé wywotaniem procedury z domysl-
nymi warto$ciami tych parametréw — na takie rozwigzanie zdecydowano sie, wy-
konujac obliczenia do przedstawionych badan.

Parametry trzeciego i ostatniego klasyfikatora, regresji logistycznej, oszacowa-
no przy pomocy funkcji glm, pochodzacej z pakietu stats. Oprécz parametrow
formula oraz data specyfikowanych jak w przypadku wczesniej omawianej funk-
cji svm, nalezy poda¢, do jakiej rodziny rozktadéw nalezy modelowane zjawisko,
ustawiajac parametr family = "binominal”.

Predykcje klasy na zbiorze treningowym przez wytrenowany klasyfikator ula-
twia funkcja predict, do ktorej nalezy wskaza¢ nazwe modelu (nazwa obiektu, kto-

10 Pakiet naivebayes, https://CRAN.R-project.org/package=naivebayes (dostep: 21.09.2021).
11 Pakietel071, https://CRAN.R-project.org/package=e1071 (dostep: 21.09.2021).
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ry zostal stworzony przy pomocy funkcji naiveBayes, svm, glm) oraz dane testowe.
Nalezy pamietac, aby nazwy predyktoréw oraz zmiennej objasnianej byty takie
same, jak w zbiorze treningowym.

Uczenie wybranych klasyfikatoré6w na zbiorze treningowym oraz przeprowa-
dzenie klasyfikacji na zbiorze testowym mozna przeprowadzi¢ przy pomocy po-
nizszego fragmentu programu:

40 #na potrzeby dalszego przetwarzania utworzony zostaje obiekt typu data frame na podstawie obiektu DTM
41 zbior_treningowy <- data.matrix(DTM)

42 zbior_treningowy <- as.data.frame(zbior_treningowy)

43 #do obiektu zbior_df dodany jest wektor przechowujacy informacje o wydZwieku dokumentu

44  zbior_treningowy$ocena_label <- Ocena

46 #nainwy klasyfikator Bayesa
47 classifier_mnb = multinomial_naive_bayes(y=zbior_treningowy$ocena_label, x=zbior_treningowy[,-ncol(zbior_treningowy)], laplace=1)
48 y_pred_mnb = predict(classifier_mnb, newdata = as.matrix(zbior_testowy))

49
50 #regresja logistyczna
51 classifier_gim = gim(formula = Ocena_label~., data = zbior_treningowy, family = "binomial")

52 y_pred_glm = factor(ifelse(predict(classifier_gim, newdata = zbior_testowy, type="response")>0.5,"Pozytywna","Negatywna"))

54 #metoda wektoréw nosnych
55 classifier_svm = svm(formula = Ocena_label ~ ., data = zbior_treningowy)
56 y_pred_svm = predict(classifier_svm, newdata = zbjor_testowy)






Rozdziat 2
Metody doboru zmiennych
na potrzeby klasyfikacji tekstow

2.1. Podejscia modelowe

W tym podrozdziale przedstawimy przyklady kilku metod badania sentymentu
opartych na modelach probabilistycznych. Eyheramendy i Madigan (2007) za-
proponowali podejsicie bayesowskie o nazwie PIP (posterior inclusion probabili-
ty), w ktoérym zwiazek terminu z klasg wyrazili za pomoca prawdopodobienstwa
a posteriori dla naiwnego modelu Bayesa. Miara PIP dana jest wzorem, w kto-
rym termin musi by¢ numerowany ze wzgledu na koniecznos$¢ opisania wszyst-
kich termindw za pomoca jednego wektora o M wspdtrzednych:

PIP(f,,C,)= Y P(M,|data),

I:lj:1

(2.1)

gdzie I jest zero-jedynkowym wektorem o dlugosci M (liczba wszystkich termi-
néw), w ktérym na j-tym miejscu jest 1, jesli termin f. wystepuje w modelu, oraz
0 w przeciwnym razie. Wszystkich modeli jest 2%, bo jest M terminéw. Inny-
mi stowy, miara PIP to prawdopodobienstwo a posteriori tego, ze kazdy termin
pojawi sie w modelu, dla wszystkich terminéw wystepujacych w dokumentach
klasy C,. Autorom udato si¢ wyprowadzi¢ wzoér na prawdopodobienstwo a po-
steriori, gdy prawdopodobienstwa warunkowe z klasyfikatora naiwnego Bayesa
majg rozklad Bernoulliego (lub Poissona) z parametrem o rozkladzie a priori
beta (lub gamma dla rozktadu Poissona). Na przyktad dla rozkltadu Bernoulliego
miara PIP ma wzor:

I
PIP(f,,C,) = —L5—, (2.2)

lo)f,k+lf,k

gdzie jednak wyrazenia wystepujace po prawej stronie majg dos¢ dowolnie dobie-
rane wartosci przez, jak piszg autorzy, ,,praktyka”. I tak:
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B(nkf+akf, +bkf)B(n k,f’”Ej"'bE,f)

I, = , (2.3)
Lk B(a, b, ;) B(a; b, ;)

. B(nf +ag,n; +bf)
fik =
B(a,,b;)

> (2.4)

gdzie na przyklad a, = 0,2 b, = 2/25 dla dowolnego terminu f (B oznacza funkcje
beta). Dla tak dobranych przez siebie wartosci parametréw poréwnano miare dang
wzorem (2.2) z szeScioma innymi metodami selekcji terminéw dla czterech popu-
larnych klasyfikatorow, na zbiorach Reuters oraz Newsgroups. Dla malej liczby ter-
minéw miara PIP wypadla gorzej od kilku innych. Troche lepiej spisala sie¢ przy
nieco wiekszej liczbie termindw (okoto 100). Przy kilkuset terminach efektywnos¢
wszystkich miar stabilizowata si¢ i byta bardzo podobna. Nalezy nadmieni¢, ze mia-
ra PIP ma tendencj¢ do faworyzowania terminéw wystepujacych czgsto, wobec cze-
go autorzy sztucznie wyeliminowali np. 15 najczestszych terminéw ze zbioru Reu-
ters. Nie uzyskano wnioskowania statystycznego o klasyfikacji dokumentéw.

Davies i Ghahramani (2011) zaproponowali modelowanie probabilistyczne
z wykorzystaniem rozktadéw prawdopodobienstwa danego stowa dla danego
sentymentu opartych na stowach kluczowych, w roli ktérych wystapily emotiko-
ny. Autorzy modeluja prawdopodobienstwo dowolnego tweeta ¢, = (w, , ..., w, ),
gdzie n, jest liczbg stéw w tweecie ¢, przy danych rozkladach prawdopodoblefl—
stwa stow w, za pomoca rozktadu:

P(:]6) =Y P(t|6,)P(s) = Y [ [P#6,)P(s) = > P()] [P(w]6,), 2.5)

se§ seS wet se§ wet

gdzie 0. jest wielowymiarowym rozkladem prawdopodobiefistwa stéw dla usta-
lonego sentymentu s (mozliwe tylko dwie wartos$ci sentymentu: happy albo sad).
Rozktad a priori 6, jest rozktadem asymetrycznym Dirichleta, ktéry oznaczamy
jako Dir(ci,), gdzie o, oznacza zbiér stéw kluczowych dla sentymentu s (s to
emotikony). Jesli prawdopodobienstwo sentymentu P(s) oszacujemy empirycz-
nie, to prognoze sentymentu tweeta f, na podstawie twierdzenia Bayesa, mozna
wyrazi¢ wzorem:

exp(log(P(t|asl))
D expllog(P(tla'+)))

P(s|t) = (2.6)

gdzie o' jest rozktadem a posteriori Dir(a’,) sentymentu. Przyblizony wzor
na log(P(tla's)) zostal wyprowadzony. Autorzy twierdza, ze na zbadanym zbio-
rze tweetéw ich model ma precyzje przewyzszajaca klasyfikator naiwny Bayesa
o okoto 10%. Cecha oryginalng tego modelu jest to, ze autorzy podaja ujemne
zlogarytmowane prawdopodobienstwo, ktore jest miarg tego, jak dobrze model
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jest dopasowany do danych. Co ciekawe, przy lepszych wskazaniach tego zloga-
rytmowanego prawdopodobienstwa byty stabsze wskazania trafnosci klasyfikacji.
Genkin i inni (2007) zaproponowali model bayesowski w postaci:

P(y:+1lﬁ’xi):W(ﬁTxi):W(Zﬂij]’ (2.7)
i
gdzie w roli y uzyto funkcji logistycznej,
1+exp(t)
t)=—"",
w(t) expl0) (2.8)

ktora pod wzgledem obliczeniowym nie nastrecza takich probleméw, jak esty-
macja metoda najwiekszej wiarygodnosci. Prawdopodobienstwo tego, ze doku-
ment zostanie zaliczony do klasy dokumentéw pozytywnych w takim modelu, to:
P(y = +1]x,). Wektor x, = [x, , ..., x,]" sklada si¢ z czgstosci wystepowania termi-
nu f, w poszczeg6lnych dokumentach. Jako rozktad a priori parametru §, zastoso-
wano rozklad normalny N(0, 7), ktéry jest odporny na nadmierne dopasowanie
modelu do danych i stosunkowo prosty obliczeniowo. Wartos$¢ oczekiwana réwna
0 moze by¢ interpretowana jako zalozenie o tym, ze kazdy pojedynczy termin
ma niewielki wplyw na efekt klasyfikacji. Z kolei 7, nalezy zada¢, w najprostszym
przypadku s3 one jednakowe dla wszystkich terminéw. Oszacowanie a posteriori
parametru f ustalono (mi¢dzy innymi) za pomocg algorytmu CLG (cyclic coor-
dinate descent, Zhang i Oles 2001) zmodyfikowanego dla metody lasso regresji
logistycznej. Efektywnos¢ modelu zbadano na zbiorach Reuters i OHSUMED,
przy czym dokumenty reprezentowane byty w postaci TFxIDF z normalizacjg co-
sinusowq. Model regresji logistycznej proponowany przez autoréw na ogot byt
lepszy (cho¢ niekiedy jedynie o okoto 1%) od klasyfikacji metoda SVM z selekcja
zmiennych metoda y* lub BNS (por. podrozdziat 3.1).

Podsumowujac przedstawione przyklady podejs¢ modelowych, nalezy zauwa-
zy¢, ze jest w nich wykorzystywany skomplikowany aparat matematyczny, do$¢
dowolny doboér rozkladéw a priori, metod estymacji parametréw modeli, nato-
miast uzyskane efekty sa umiarkowanej jakosci.

2.2. Podejscia heurystyczne

Ta czg$¢ opracowania bedzie poswiecona metodom selekeji cech-terminéw, co
stanowi pierwszy z dwoch podstawowych etapéw badania sentymentu doku-
mentéw tekstowych. Drugim etapem jest klasyfikacja dokumentéw przy uzyciu
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wybranego klasyfikatora na podstawie termindw wybranych w pierwszym etapie.
Sila rzeczy niemozliwe jest ocenianie metod selekcji zmiennych bez odwolania sig
do uzycia klasyfikatora. Na ogdt autorzy oceniaja swoje metody selekeji zmien-
nych, postugujac si¢ popularnymi klasyfikatorami takimi jak: klasyfikator Bayesa,
k-najblizszego sasiada, klasyfikacja za pomocg metody wektoréow nosnych.

Popularng grupa metod selekcji cech s3 metody wykorzystujace wzajemna in-
formacje (mutual information). Dla zbioru cech F = {f,, f, ..., f, } i cechy C etykiet
klas mozemy mierzy¢ zwigzek pomiedzy cechg f a cechg Cza pomocg nastepuja-
cej relacji pomigdzy rozktadem tacznym P(f , C) a rozkladami brzegowymi P(f )
oraz P(C):

P(f,,»€)

A=MI(f,,C) = 2 Py, s Olog 5 . )P(C)’

(2.9)

gdzie sumowanie przebiega po wszystkich mozliwych wartosciach f . cechy f .
Podobny wzér mozna zastosowaé do mierzenia korelacji pomiedzy dwiema réz-
nymi cechami. Wtedy otrzymamy wielko$¢, ktéra moze zosta¢ uzyta jako mia-
ra zbednosci (redundancy) cech (im silniejsza korelacja pomigdzy cechami, tym
jedna z nich mniej przydatna w klasyfikacji). Dla przypadku cech dyskretnych

otrzymamy wzor:

P(f.g,)
P(f)P(g,)’

B=MI(f, g)=ZP(fi,gj)log (2.10)

gdzie sumowanie przebiega po wszystkich mozliwych wartosciach obu cech.
W celu wyselekcjonowania cech, ktore sg jak najsilniej zwigzane z cecha etykiet
i jak najstabiej powigzane miedzy sobg, mozna stosowac rozne kryteria, na przy-
kiad roznicowe, czyli maksymalizacje wielkosci A-B lub ilorazowe, czyli mak-
symalizacje wielkosci A/B. Wykorzystujac powyzsze wzory, mozna proponowac
metody selekcji zmiennych oparte na tej idei — oznaczmy te metody symbolem
mRMR (minimum redundancy maximum relevance).
Zysk informacji (information gain) dla terminu f definiujemy jako:

IG(f)= —ZP(Ck Nog(P(C,))+P(f )ZP(Ck [log(P(C,|f))+
+P(f)> P(C,[)log(P(C,[)),
k

(2.11)

gdzie P(C,|f) (odpowiednio, P(C |f) to odsetek dokumentéw z klasy C, zawie-
rajacych termin f (odpowiednio, niezawierajacych terminu f). Pierwszy skladnik
powyzszego wzoru to entropia dla calego zbioru uczacego dokumentéw (por.
wzor 2.49). Od entropii dla calego zbioru odejmowana jest entropia dla termi-
nu. Wzér ten mozemy wigc interpretowac jako spodziewany spadek entropii
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po podzieleniu zbioru dokumentéw w zaleznosci od terminu. Zysk informacji
jest nazywany niekiedy wzajemng informacjg, poniewaz moze by¢ zapisany jako
suma wzajemnych informacji pomiedzy cechami a klasami danymi wzorem 2.9
wazonymi prawdopodobienstwami tego, ze klasa zawiera ceche (czyli wagami sa
czestosci dokumentdw z danej klasy i zawierajacych dang ceche).

Jezeli bedziemy chcieli zastosowaé powyzszy wzér do selekeji cech, to mozna
uzy¢ go do uporzadkowania cech w kolejnosci od najistotniejszej dla klasyfikacji
(tej z najwyzszym zyskiem informacji) do najmniej istotnej. Na ogot cechy f, ktore
maja IG(f) > 0, uwaza sie za istotne dla klasyfikacji. Metody selekcji cech oparte
na zysku informacji bedziemy oznaczaé¢ symbolem IG. Metody takie moga miec¢
rézne postacie w zaleznosci od postaci wyjsciowego zbioru cech zdeterminowanej
przez sposob opisu tekstu. Agarwal i Mittal (2016) przeprowadzili dos¢ obszer-
ne poréwnawcze badanie efektywnosci metod mRMR oraz IG selekeji cech dla
kilku powszechnie stosowanych klasyfikatoréw, a takze dla kilku réznorodnych
zbioréw tekstow. Wsrod cech oryginalnych najlepiej spisat si¢ zbidr cech opar-
tych na unigramach, co potwierdza wyniki wiekszosci innych badan. Wszystkie
metody selekcji cech poprawialy efektywnos¢ klasyfikacji metod opartych na
wyjsciowych zbiorach cech dla wszystkich zbioréw dokumentéw. Metody typu
mRMR, na ogdl, byly lepsze od metod IG, co $wiadczy o tym, ze samo podkresle-
nie znaczenia dla poprawnej klasyfikacji nie daje tak dobrych efektéw, jak pod-
kreslenie znaczenia dla poprawnej klasyfikacji wraz z jednoczesnym obnizeniem
znaczenia cech zbednych.

Znalezienie wzajemnej informacji dla wszystkich podzbioréw zbioru wszyst-
kich terminéw jest obliczeniowo niewykonalne dla duzych lub nawet $rednich
rozmiaréw zbioréw dokumentéw, dlatego Battiti (1994) zaproponowal chciwy
(greedy) algorytm, troche upraszczajacy obcigzenia obliczeniowe. Algorytm zo-
stal nazwany MIFS (mutual information for feature selection) i dziala nastepujaco.

Krok 1. Znajdujemy MI(f, C) dla kazdego terminu fi wybieramy termin f, z naj-
wieksza wartoscig wzajemnej informacji. Wybrany termin dotgczamy do zbioru S
terminéw wyselekcjonowanych i usuwamy ze zbioru F.

Krok 2. Dla kazdego terminu g € S znajdujemy MI(f, g) dla wszystkich par (f, g),
dla ktérych f € F.

Krok 3. Dolaczamy do zbioru S (i usuwamy ze zbioru F) ten termin f, ktory
maksymalizuje:

MI(f, C)= B> MI(f, g). (2.12)

ges

Krok 4. Powtarzamy krok 2 oraz krok 3 do momentu wyselekcjonowania k ter-
mindw.

W powyzszym algorytmie MIFS parametr 3 ,,reguluje wazno$¢” kandydata do
selekcji w stosunku do wzajemniej informacji pomiedzy tym terminem a calg kla-
s3. Na ogot (por. Battiti 1994) wartos¢ parametru f8 jest z przedziatu [0,5; 1].
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Kwak i Choi (2002) zaproponowali modyfikacje algorytmu MIFES, ktéra zmniej-
sza obcigzenia obliczeniowe zwigzane ze znajdywaniem wszystkich wzajemnych
informacji z kroku drugiego. Inne metody wykorzystujace wzajemna informa-
cje mozna znalez¢ m.in. w takich pracach, jak: Bagheri i inni (2013), Chen i inni
(2013), Jiang i Shui (2013), Ding i Tang (2013), Giindiiz i Cataltepe (2015), Lifang
i inni (2017).

Prawdopodobienstwa warunkowe P(C, |f) s3 czgsto ,,zbyt silne” dla wielu ter-
minéw (bo réwne 0 lub 1), wobec tego Ong i inni (2015) zaproponowali dla przy-
padku dwodch klas poprawke, ktora ma za zadanie ztagodzi¢ wplyw na zysk infor-
macji takich skrajnych prawdopodobienstw (sparsity adjusted information gain).
Prawdopodobienistwa warunkowe P(C, | f) obliczane byty wedtug formul:

A B
PCClf)=——, PClf)=——, 2.13
CN=375 =275 213
gdzie wyrazenia A, B obliczane s ze wzoréw:

n m
1f 1f
= B:
n m

(2.14)

f f

lub A =0,5/n, iB=m, , gdynlf—OorazB 0,5/n, iA=m ,gdyn, =0

W dalszym ciggu metoda selekeji terminéw dziata tradycyjme, tzn. porzadkuje-
my terminy wedlug malejacych wartosci IG (por. wzér 2.11) i wybieramy usta-
long liczbe poczatkowych terminéw. Autorzy zbadali swoja propozycje na cze-
$ci zbioru Amazon, przyjmujac za prog rzadkosci wystepowania terminéw 0,01
dla trzech popularnych klasyfikatoréw. Najlepsza poprawe precyzji klasyfikacji
(okoto 5-6%) uzyskali dla klasyfikatora SVM dla kilkudziesigciu terminéw po-
czatkowych. Dla pozostatych klasyfikatorow poprawa byla duzo mniejsza lub nie
byto jej wcale.

Dalsze modyfikacje metod opartych na wzajemnej informacji oraz zysku
informacji mozna znalez¢ w pracach: Malik i Novovicova (2005), Bakus i Ka-
mel (2006), Chen i inni (2013), Patil i Atique (2013), Zhang i inni (2013), Gao
i inni (2014), Jiang i Yu (2015), Wu i Xu (2015), Zhu i inni (2017), Rastogi
(2018). Wyniki, ktére przytaczaja autorzy, §wiadcza o dos¢ istotnym przyspie-
szeniu metod podstawowych, natomiast zysk efektywnosci jest niewielki i wy-
nosi okoto 2%.

Do$¢ czesto pojawiajacym sie pojeciem jest orientacja semantyczna (seman-
tic orientation) cechy (terminu). To pojecie jest zwigzane z wzajemng informa-
cja pomiedzy terminem a cechg etykiet (por. wzdr 2.9). Orientacj¢ semantycz-
ng rozumiemy w tym sensie, ze terminy pojawiajace si¢ czgsto w dokumentach
pozytywnych kojarzone sa z orientacja pozytywna, za$ te pojawiajace si¢ czesto
w dokumentach negatywnych maja orientacje negatywna. Wzajemna informacja
punktowa (pointwise mutual information) pomie¢dzy terminem a pojedynczg kla-
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s3 to czes¢ skfadnikéw wzoru 2.9, ktérg mozemy zapisaé w zaleznosci od rodzaju
orientacji (czyli klasy) nastepujaco:

P b)
PMI(f, pos) = log, %, (2.15)

P(f, neg)

PMI(f, neg) = log, m,

(2.16)

gdzie:

P(f, pos) — czestos¢ wystepowania terminu fw dokumentach pozytywnych, tj. licz-
ba wszystkich dokumentéw pozytywnych zawierajacych termin f podzielona
przez liczbe wszystkich dokumentéw pozytywnych,

P(f, neg) — czesto$¢ wystepowania terminu f w dokumentach negatywnych, tj. licz-
ba wszystkich dokumentéw negatywnych zawierajacych termin f podzielona
przez liczbe wszystkich dokumentéw negatywnych.

Wzajemna informacja punktowa jest pomocna w zdefiniowaniu orientacji se-
mantycznej terminu:

SO(f) = PMI(f, pos)— PMI(f, neg). (2.17)

Abbasi i inni (2008) zaproponowali metode bedaca polaczeniem zysku infor-
macji IG (wzér 2.11) z algorytmem genetycznym (zob. Holland 1975). Zysk
informacji dla kazdego terminu jest stosowany w postaci wagi tego terminu. Na-
stepnie jest stosowany algorytm genetyczny w swej standardowej postaci, w kto-
rym w kroku krzyzéwki mieszane sa dwa zbiory terminéw. Zgodnie z naczelna
ideg algorytmu genetycznego polegajaca na tym, by krzyzowa¢ osobniki rézno-
rodne, zaproponowany algorytm wybiera do krzyzowania terminy z wysoka war-
toscig IG oraz te z niska wartoscig. Taka selekcja nie ma charakteru ,,najszybszego
spadku’, ale zapewnia fagodne dochodzenie do rozwigzania optymalnego, dzig-
ki czemu nie grze¢znie szybko w maksimach lokalnych. Swéj algorytm autorzy
nazwali EWGA (Entropy Weighted Genetic Algorithm), jako ze zysk informacji
IG (wzér 2.11) mozna przedstawic¢ jako réznice dwoch entropii (por. wzor 2.49).
Swoja metode selekcji cech zbadali w pofaczeniu z klasyfikatorem SVM na zbiorze
Polarity. Uzyskali nieznacznie lepsza precyzje klasyfikacji réwna 91,70% wobec
87,95% dla podstawowego zbioru terminéw, 89,85% dla zbioru zmodyfikowanego
za pomocy zysku informacji IG, 90,05% dla zbioru zmodyfikowanego za pomoca
algorytmu genetycznego i 90,20% dla zbioru zmodyfikowanego za pomoca wag
z metody SVM.

Najprostsza miarg charakteryzujaca terminy wystepujace w dokumentach jest
czestos¢ stowa (word frequency). Miare te definiuje sie jako $rednig liczebnosci
n, . dokument6w zawierajgcych termin f wazong liczebnosciami wzglednymi klas:
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WE(f)= Z%n " (2.18)

k

W poczatkowym okresie rozwoju klasyfikacji tekstow ze wzgledu na opinie miara
ta byla wykorzystywana przez kilku badaczy, ale metody oparte tylko na niej nie
uzyskaty dobrych wynikéow.

Inng prosta miara waznosci terminow jest iloraz szans (odds ratio) poréwnu-
jacy szanse na to, ze termin pojawi si¢ w danej klasie z szansami na to, Ze pojawi
sie w innej klasie. Jezeli termin pojawia si¢ czesciej w danej klasie, to iloraz szans
przyjmuje warto$ci dodatnie. W przeciwnym przypadku przyjmuje wartosci
ujemne. Miare te definiuje si¢ nastepujgco:

P(ICO0=P(fIC))
P(fIC)(1-P(f]C,))

OR(f,C,)=1lo (2.19)

W przypadku binarnym mozna ten wzor (zakladajgc, ze klasg odno$ng C, s3 do-
kumenty pozytywne) zapisa¢ w postaci:

P(f|pos)(1—P(f|neg))

OR(f)=lo : 2.20
D =108 b neg) 1= P(flpos) (220
Ghareb i inni (2018) zmodyfikowali miare OR za pomocg wzoru:
m. +Q1-m, )
OR,,;(f)=log—** T (2:21)
fineg (A1 40)

opierajac ja na czestosciach termindw, a nie dokumentéw. Ponadto mnozenie za-
mieniono na dodawanie, co pozwala unikng¢ zera w mianowniku. Autorzy zba-
dali te propozycje tylko na zbiorze tekstow arabskich, uzyskujac wyniki lepsze
o kilka punktéw procentowych od ilorazu szans.

Na bazie ilorazu szans mozna definiowa¢ globalne (niezalezne od klasy) miary
waznosci cechy. Pierwszym przykladem moze by¢ poszerzony iloraz szans EOR
(extended odds ratio):

EOR(f)=>OR(f, C,). (2.22)

Innym przykfadem takiej miary moze by¢ wazony iloraz szans WOR (weighted
odds ratio):

WOR(f)= Z%"OR(f, C,) (2.23)
k

Miary EOR oraz WOR preferujg terminy o wydzwigku pozytywnym, a zatem
w przypadku kategoryzacji wieloklasowej beda spisywaly sie stabo, gdyz w takiej
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sytuacji istotne dla klasyfikacji s3 rowniez terminy negatywne. Wobec tego Chen
iinni (2009) zaproponowali miar¢ MOR, ktdra miata zfagodzi¢ t¢ wade:

P(f]C)(1-P(f|C))]

MOR(f)=">)» |OR(f,C)|=> |lo = . (2.24)
D=2 Z‘ *r(IcIa-PUIC))
Jesli jednak MOR zapiszemy w postaci:

(f|C T P(fIC,)) (2.25)

ey a—pfico)

to tatwo zobaczy¢, ze drugi sktadnik ma za zadanie podkresli¢ roznice pomiedzy
P(f|C,) a P(f|C,), czyli takie samo zadanie, jak skladnik pierwszy. Wobec tego
mozemy poming¢ drugi skladnik i otrzymamy miare dyskryminacji klas CDM
(class discriminant measure) (por. Chen i inni 2009) dang wzorem:

P(fIC,)

CDM(f)= I —,
D=2 ks p e

k

(2.26)

W publikacji Zrédlowej miara CDM byta zaprojektowana pod katem problemu
kategoryzacji wieloklasowej przy zastosowaniu naiwnego klasyfikatora bayesow-
skiego 1, jak twierdzg autorzy, spisala si¢ lepiej od zysku informaciji IG, jak row-
niez MOR czy WOR. Badania przeprowadzono na zbiorze dokumentéw Reuters.
Jednak precyzja dla metody CDM byta wyzsza od precyzji dla IG tylko o okoto
1-2% w zalezno$ci od liczby poczatkowych termindw na zbiorze Reuters. Z kolei
na zbiorze Ronglu Li zwycigezyla metoda MOR.

Ghareb i inni (2018) zmodyfikowali miare CDM za pomocg wzoru:

P(f|Ck)-mfk+1

ey R

gdzie mnozenie przez m, maza zadanie wykorzystanie informacji o liczbie wy-
stapien terminéw w klasach, za$ dodanie 1 (metoda wygtadzania Laplacea) po-
zwala unikng¢ zera w mianowniku (co dawaloby bardzo duze warto$ci miar CDM
terminom niewystepujacym w jednej z klas). Autorzy zbadali te propozycje tylko
na zbiorze tekstow arabskich, uzyskujac wyniki lepsze o kilka punktéw procento-
wych od miary CDM.

W analizie sentymentu statystyka y*> moze by¢ stosowana jako metoda selekcji
cech. Statystyka ta mierzy sife zaleznosci pomiedzy dowolng cechg a cechg etykiet
klas. Waznos¢ cechy dla klasyfikacji ro$nie wraz ze wzrostem wartosci statysty-

ki y?. Statystyke te definiujemy nastepujaco:
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=271 C)=3PC) 1 (f, ), (2.28)
k k

gdzie y*(f, C)) jest tak obliczane, jak dla tablicy kontyngencyjnej 2 x k. W przy-

padku dwoch klas dokumentow to wyrazenie jest dane wzorem:

B N(ad —cb)’
(@a+b)a+c)(c+d)(b+d)’

1(f. C,p) (2.29)

gdzie liczebnosci a, b, ¢, d sa tak rozumiane, jak w tabeli:

C

k

G
f a b
d

f c

Miara NGL (skrét od nazwisk autorow) (Ng i inni 1997) jest lokalnym warian-
tem miary 7*(f) danym wzorem:

NGL - \/N(nf,knfj —n, i)
(f’ Ck) - Z .
p [nnznny

Miare lokalng (wzdr 2.30) mozna uogdlni¢ do miary globalnej za pomocg na przy-
ktad $redniej wazonej wzgledem klas. W publikacji zrodlowej miara ta zostata zbada-
na na zbiorze dokumentdw Reuters-21578 i spisala si¢ lepiej od miary CHI. W pracy
Ruiz i Srinivasan (1999) miara (wzor 2.30) na niekt6rych liczbach terminéw okazata
sie lepsza od ilorazu szans oraz wzajemnej informacji, na innych liczbach okaza-
fa sie jednak gorsza. Godne uwagi jest to, ze w tym badaniu zbiorem dokumentéw
byt zbior OHSUMED, ktdry jest bardzo duzym zbiorem (348 543 dokumentdéw),
z ktérym inne metody sobie nie radza. Inne metody zwigzane z wykorzystaniem
statystyki y* mozna znalez¢ w pracach: Fukumoto i Suzuki (2015), Agnihotri i inni
(2016), Bahassine i inni (2016), Sun i inni (2017), Bahassine i inni (2018).

Miara lokalna GSS (skrét od nazwisk autoréw) (Galavotti i inni 2000) jest dana
wzorem:

(2.30)

GSS(f, Ck) :nf,knfj —I’If) ;nzk. (2.31)
Najlepsze rezultaty autorzy osiagneli dla wersji:

GSS(f) = mkaxGSS(f, C,). (2.32)

W badaniu przeprowadzonym na zbiorze Reuters-21578 dla klasyfikatora k-NN
autorzy osiagneli nieznacznie lepsza precyzje od selekeji zrobionej przy uzyciu
miary ¥*(f).
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Forman (2003) zaproponowal miar¢ BNS (Bi-Normal Separation) opartg na za-
tozeniu, ze pojawianie si¢ terminu mozna modelowa¢ rozkladem normalnym, kté-
ry przekracza pewien prog. Wtedy zwigzek terminu charakterystycznego dla klasy
z tg klasg powinien skutkowa¢ wieksza odlegloscig tego progu od ogona rozkladu
niz odlegtosci innych progéw. Wobec tego miare te zdefiniowano nastepujaco:

P Mg g _p nex
n, n

gdzie F jest dystrybuantg rozkladu normalnego standaryzowanego. W celu unik-
niecia niecigglosci na krancach przedziatu [0; 1] Foreman proponuje zastapi¢ 0
przez 5/10 000 oraz 1 przez 1-5/10 000. Najefektywniejsza miarg globalng dla cech
okazal si¢ wariant sumy wazonej:

BNS(f, C,) = , (2.33)

BNS(f) = z%’c BNS(f,C,). (2.34)
k
W obszernym badaniu na wielu zbiorach danych (zbiory m.in. Reuters-21578
i OHSUMED) miara BNS okazala si¢ minimalnie lepsza od miary CHI, IG oraz
ilorazu szans dla duzej liczby terminéw. Dla matej liczby termindw (ponizej 50),
na ogol, miara ta przegrywata z miarg IG.
Simeon i Hilderman (2008) zastosowali prosta réznice proporcji kategorii (ca-
tegorical proportion difference):

n —_n, -
CPD(f, C,) =Lt Lk (2.35)
U

i jej globalng wersje:
CPD(f) = mkax CPD(f, Ck)' (2.36)

Miara CPD(f) przyjmuje wartosci z przedziatu [0; 1]. Jedli wartos¢ jest bli-
ska 0, to oznacza to tyle, ze termin powinien by¢ nieprzydatny dla klasyfikacji
dokumentdéw (bo jednakowo czgsto pojawia sie zaréwno w klasie pozytywnej, jak
i negatywnej). Gdy wielko$¢ CPD(f) jest bliska 1, to ma to miejsce tylko wtedy,
gdy termin f wystepuje glownie tylko w jednej klasie i taki termin powinien by¢
wazny dla klasyfikacji. Metoda selekcji wykorzystujaca CPD(f) polega na tym, ze
porzadkujemy wszystkie terminy f wedtug malejacych warto$ci CPD(f). W arty-
kule zrédlowym zbadano efektywno$¢ miary CPD w bardzo obszernym badaniu
(zbiory OHSUMED, 20 Newsgroups, Reuters-21578). Miara CPD uzyskala dobre
wyniki, lepsze od miary IG, ilorazu szans i kilku innych, jednak potrzebowata od
60% do 70% wszystkich terminéw.

Garnes (2009) zbadal miary CHI, GSS, EOR, IG, NGL, MI i BNS (oraz inne)
w bardzo obszernym badaniu na zbiorach Reuters, 20 Newsgroups oraz OHSUMED
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dla kilku wybranych popularnych klasyfikatoréw. Wsrod klasyfikatoréw, na ogot,
metoda wektoréw nosnych SVM byla lepsza od klasyfikatora bayesowskiego, przy
czym oba klasyfikatory zachowywaly sie bardzo podobnie wzgledem metod selekcji
zmiennych. Miara BNS okazata si¢ dobra tylko dla bardzo matych liczebnosci wy-
selekcjonowanych cech, tzn. przy bardzo wysokim stopniu agresywnosci selekji.
Ogolnie we wszystkich eksperymentach najlepsze okazaly si¢ metody CHI, EOR
oraz GSS. Metoda NGL nie potwierdzila dobrych wynikéw z innych badan, gdyz
wypadta bardzo stabo.

Agarwal i Mittal (2012) zastosowali do ustalania istotnosci termindw réznice
proporcji prawdopodobienstw (probability proportion difference):

n

e Mk

N+n, N+nE'

PPD(f,C,)=

(2.37)

Idea tej miary polega na tym, ze jeéli jaki$ termin w ma wysokie prawdopo-
dobienstwo wystepowania w jakiejs klasie sentymentu, to powinien by¢ on
istotny dla klasyfikacji dokumentéw. Gdy za$ termin w ma jednakowo wysokie
prawdopodobienstwo wystepowania w obu klasach sentymentu, to nie powi-
nien on by¢ istotny dla klasyfikacji. Metoda selekcji wykorzystujaca PPD po-
lega na tym, ze porzadkujemy wszystkie terminy wedtug malejacych wartosci
bezwzglednych PPD(f).

Agarwal i Mittal (2012) potaczyli obie miary CPD(f) oraz PPD(f) w ten
sposob, ze do uporzagdkowanego ciaggu terminow wiaczyli tylko te, dla ktérych
obie miary przyjmuja wartosci powyzej wczesniej ustalonych progéw. Auto-
rzy nie podali jednak, jak te progi ustala¢. Pordwnano efektywno$¢ wszystkich
trzech metod (tj. CPD(f), PPD(f) oraz CPD(f) + PPD(f)) oraz metody IG opar-
tej na zysku informacji z czysta reprezentacja unigramowg termindéw na zbiorze
Cornell Movie Review Dataset oraz na zbiorze Amazon reviews dla dwoch popu-
larnych klasyfikatoréw. Najlepiej spisata si¢ metoda CPD(f) + PPD(f), jednak
dla klasyfikatora SVM uzyskala tylko o okofo 1-2% wyzsza warto$¢ miary F od
metody IG.

Cai i Song (2008) zaproponowali do ustalania istotno$ci terminu miare réznicy
zliczen (count difference), ktéra zdefiniowali nastepujaco:

2
CD(f,C,)= (nﬁ—" —nﬁ—kj : (2.38)
n, ng

gdzie n, i n; s3 Srednimi arytmetycznymi liczby wystgpien terminéw w, odpo-
wiednio, w klasie k i poza nig, tzn.:

_ 1 — 1
= MZ”W M = EZ’%- (2:39)
j j
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Autorzy zbadali wersj¢ binarng klasyfikacji. Wtedy powyzszy wzor (jednakowy
dla obu klas, wiec indeks klasy mozna poming¢) upraszcza si¢ do postaci:

n pos nneg

2
n n
CD(f) = (_11’ L j (2.40)

Miara CD zostala zbadana przez autoréw na zbiorze Reuters-21578 i spisala sie le-
piej (w sensie miary F1) od takich miar, jak IG czy CHI, ale tylko dla malej liczby
terminéw poczatkowych, tj. 100. Wraz ze wzrostem liczby terminéw efektywnos¢
wszystkich miar (poza jedng) stabilizowata si¢ i miara CD nie byla juz najlepsza.

Lam i Ho (1998) zaproponowali algorytm GIS (Generalized Instances Set), ktd-
rego ideg klasyfikacyjng jest skonstruowanie zbioru wzorcowych terminéw z kla-
sy pozytywnej, ktéry w dalszej kolejnosci znacznie ulatwia klasyfikowanie termi-
néw. Kluczowy role w algorytmie odgrywa funkcja Rep(G) reprezentujaca moc
przypadku G (ze zbioru przypadkéw uogdlnionych) dana wzorem:

Rep(G) = > (k—rank(I")), (2.41)

I'eK

gdzie:
K - zbior k-najblizszych sasiadéw przypadku G,
rank(I*) - ranga dokumentu pozytywnego I* w zbiorze K.

Rangowanie jest przeprowadzane przy zastosowaniu odlegtosci cosinusowej
(por. np. Hand i inni 2005). Duze wartosci funkcji Rep(G) $wiadcza o tym, ze
w zbiorze K jest duzo dokumentéw pozytywnych. Algorytm rozpoczyna od loso-
wo wybranego pozytywnego dokumentu spo$réd zbioru uczacego. Ten zbior po-
czatkowy GIS jest sekwencyjnie uogoélniany do momentu, gdy w zbiorze uczacym
nie bedzie juz dokumentéw pozytywnych. Uogodlnianie polega na dolgczaniu do
zbioru juz istniejacego GIS dokumentow, ktore zwiekszaja wartos¢ funkeji Rep(G).
Dolaczone dokumenty sa w kazdym kroku usuwane ze zbioru uczacego. Uogélnia-
nie zbioru GIS moze by¢ wykonywane réznymi metodami. Na przyktad metoda
Rocchio polega na tym, ze dokument G'kandydat do dofaczenia ma postac:

1 1
G =— X—a—— X, (2.42)
|Posk x;wk |Negk xe%gk
gdzie:
|Pos,| - moc zbioru Pos, dokumentéw pozytywnych w zbiorze K,

o - parametr wywazajacy role dokumentéw pozytywnych i negatywnych.

Caly algorytm GIS zalezy, jak wida¢, od kilku wzorcowych, ostabia wptyw szu-
mu. Wplyw niektérych cech/terminéw jest uwypuklony, niektérych za$ ostabio-
ny, zatem mozna uzna¢, ze algorytm ten jest polaczeniem klasyfikacji z selekcja
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termindw. Autorzy zbadali algorytm na zbiorach Reuters-21578 oraz OHSU-
MED. Dla niektérych wartodci parametréw algorytm CIS okazal si¢ lepszy od
klasyfikatora k-NN oraz klasyfikatoréw liniowych.

Fragoudis i inni (2005) zaproponowali selekcje termindéw polegajaca na wybie-
raniu najlepszych cech pozytywnych w danej klasie i najlepszych cech negatyw-
nych poza dang klasa. Kluczows role odgrywa w tym podejsciu definicja terminu
pozytywnego f dla klasy C:

P(C|f) >%-p+%-P(C), (2.43)

gdzie p jest parametrem, ktory nalezy zadac. Celem uzycia parametru p jest wy-
eliminowanie prostych akceptacji badz odrzucen wtedy, gdy P(C|f)>P(C)/2
z powodu bardzo matych/duzych wartosci P(C). Podobnie definiuje si¢ ter-
min f negatywny dla klasy C:

P(Clf) < %-(1—p) +%-P(C). (2.44)

Dokumenty niezawierajace Zadnego terminu pozytywnego s3 pomijane w dalszej
analizie. Algorytm rozpoczyna od wybrania wszystkich cech pozytywnych dla da-
nej klasy (w przypadku binarnym jest to tylko jedna klasa dokumentéw pozytyw-
nych) oraz wszystkich cech negatywnych spoza tej klasy. Nastepnie, dla kazdego
terminu, mozna oblicza¢ wartos$ci funkcji scoringowej, ktérg moze by¢ dowolna
z popularnych miar istotnosci terminu, takich jak MI, IG, iloraz szans etc. Auto-
rzy zbadali efektywno$¢ swojej metody na zbiorze Reuters-21578. Najpierw osza-
cowali na zbiorach treningowych warto$¢ parametru p odpowiedzialnej za liczbe
terminéw pozostawionych do analizy. Okazalo sie, ze wartos¢ ta bardzo rdézni
sie w zaleznosci od miary istotnosci terminu (od 0,25 do 0,75). Ogdlnie ujmujac
wyniki, najwigksza poprawa (okoto 10%) efektywnosci miar przy zastosowaniu
metody Fragoudisa miata miejsce dla naiwnego algorytmu Bayesa (podobnie jak
w innych badaniach), znacznie mniejsza poprawa (okoto 2%) byta uzyskana dla
klasyfikatora SVM. W kilku przypadkach (na kilkanascie) metoda Fragoudisa po-
gorszyta efektywnos$¢ miary oryginalne;j.

Combarro i inni (2005) zaproponowali do selekcji terminéw cech rodzine miar
liniowych, zaleznych tylko od liczebnosci terminéw w klasach, postaci:

LMa(f) k):a'nf)k_nf,;> (2.45)

gdzie parametr a moze przyjmowac dowolng warto$¢ rzeczywista. W swojej pracy
autorzy wykazali szereg wlasnosci optymalizacyjnych, ktére utatwiaja postugiwa-
nie sie¢ miarami postaci (wzor 2.45). Kluczowa role odgrywa wilasnos¢ stwierdza-
jaca, ze jesli f, g sa dwoma réznymi terminami z ustalonej klasy k, to:

LM, (f, k) <LM,(g, k), (2.46)
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wtedy i tylko wtedy, gdy:
k <tana, (2.47)

gdzie a jest katem pomiedzy punktami (1 ;, n, ), (n,;, n, ). Taiinne wlasnoci po-
zwalajg znacznie uprosci¢ poszukiwanie dobrej warto$ci parametru a do tego stop-
nia, Ze pozostaje skonczona liczba wartosci tego parametru dajaca roézne uporzad-
kowania waznosci terminéw. Autorzy rozwazali dwa rézne sposoby poszukiwania
warto$ci parametru a: bezwzgledny, tj. taka sama warto$¢ parametru dla wszyst-
kich klas, oraz wzgledny w stosunku do klasy. Badania przeprowadzono na zbio-
rach Reuters-21578 oraz OHSUMED. Role benchmarku odgrywata miara IG. Uzys-
kane wyniki pozwalajg twierdzi¢ autorom, ze dla obu zbioréw dokumentéw mozna
zoptymalizowac na zbiorze uczacym wybdr parametru a tak, by efektywnos¢ kla-
syfikacji byla taka, jak przy uzyciu miary IG lub nawet wyzsza (w sensie miary F1).
Metoda wartosci bezwzglednych spisata si¢ lepiej na zbiorze Reuters-21578, za$ me-
toda wartosci wzglednych wypadla lepiej na zbiorze OHSUMED.

Shang i inni (2007) zaproponowali do selekeji terminéw miare GT (Gini Text) bar-
dzo blisko zwiazang z indeksem Giniego. Miara ta dla terminu f dana jest wzorem:

GT(f)=Y (P(CN)(P(fIC)). (2.48)

Wzér rézni si¢ od wyjsciowej postaci wspolczynnika Giniego dla zbioru po po-
dziale na kilka rozlacznych klas zastgpieniem prawdopodobienstw wystepowa-
nia terminu f prawdopodobienstwami warunkowymi P(f|C,) podniesionymi
do kwadratu. Autorzy uzasadniajg ten zabieg tym, ze przy niezréwnowazonych
liczebnosciach klas otrzymywalibySmy bardzo rézne wartoéci miar GT dla, na
przyktad, dwéch jednakowo waznych termindéw pojawiajacych sie jednakowo
czesto w swoich klasach. Miara GT zostala zbadana na zbiorze Reuters-21578 oraz
na zbiorze dokumentéw chinskich dla trzech popularnych klasyfikatorow (k-NN,
rozmytej wersji k-NN, SVM). Miara na og6t plasowata si¢ na pierwszym lub dru-
gim miejscu, ustepujac niekiedy mierze IG, ale jej zaleta, jak twierdza autorzy, jest
prostota obliczeniowa i, co za tym idzie, szybko$¢ dzialania. Inne prace dotyczace
indeksu Giniego mozna znalez¢ w pracach: Chen i inni (2014), Wu i inni (2017),
Ortega-Mendoza i inni (2018).

Mladenic i Grobelnik (1999) jako pierwsi zaproponowali uzycie entropii do
pomiaru istotnosci terminu dla klasyfikacji. Swoja metode nazwali oczekiwang
entropia przekrojowa (expected cross entropy), ktora jest dana wzorem:

log(P(C,[f)) .

P(Ck) (2.49)

ECE(f)= P(/)Y P(C,If)

Ta metoda byla wielokrotnie badana (np. Wang i inni 2008; Shan i inni 2011) oraz
w wielu publikacjach przekrojowych, w ktérych petnita funkcje benchmarku, byta
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kilkakrotnie modyfikowana. Wu i inni (2015) zaproponowali modyfikacje¢ majaca
na celu uwzglednienie mozliwej zerowej wartosci prawdopodobienstwa P(C,|f)
(dodajac do tego prawdopodobienstwa 0,001) oraz mozliwy rézny rozktad liczeb-
nosci terminéw w poszczegdlnych klasach, wprowadzajac pomocnicza entropie

1(F) =S Tk p| Mk 1w od
(f)= —Z—P ——— |. Otrzymali wzér wstepnej modyfikacji:
I N

ey 1 log(P(C,|f)+0,001)
ECE (f)=P( f)—l(f) 0,001 Zk:(P(Ck [f)+0,001) PC) . (2.50)
We wzorze koncowym:
ECEmad(f) =7/-maxk{ak Bk}ECE*(f) (2.51)

y jest wzglednym odchyleniem standardowym liczebnosci terminu f wzgledem
klas, za$ B, jest znormalizowanym odchyleniem liczebnosci terminu f w ustalo-
nej klasie C_i a,_jest wagg liczebnosci terminu f w ustalonej klasie C,. Autorzy
poréwnali swoja metode z tradycyjna oczekiwang entropig przekrojowa na zbio-
rze tekstow chinskich z wyréznionymi siedmioma klasami. W sensie miary F1
modyfikacja okazata sie lepsza we wszystkich klasach o okoto 5-7%.

Largeron i inni (2011) zaproponowali do selekcji termindw algorytm oparty na
entropii Shannona:

m m
E(f)=-Y Wfl’k-logz[ ﬂ:"} (2.52)
f

k f
Entropia osigga warto$§¢ minimalng zero wtedy, gdy termin f wystepuje tylko
w jednej klasie i taka sytuacja swiadczy oczywiscie o waznosci terminu f dla klasy-
fikacji. Inaczej jest w przeciwnym razie, tj. gdy entropia osigga warto$¢ maksymal-
na E_,coma miejsce, gdy termin f wystepuje we wszystkich klasach z jednakowg
czesto$cia. Autorzy proponuja do ustalenia waznosci terminu f dla klasyfikacji
miare ECCD (Entropy based Category Coverage Difference) dang wzorem:

ECCD(fA%)=(P(fK%)—P(ﬂEZ»£ﬁ%§Eg12. (2.53)

max

W przypadku podzialu na dwie klasy otrzymujemy wzor (por. wzor 2.19):

- ad—bc  E,. —E(f)
7 (a+c)b+d) E '

ECCD(f,C (2.54)

max

Obie miary autorzy zbadali na zbiorach Reuters-21578 oraz pigciokrotnie wiek-
szym zbiorze INEX XML Mining collection podzielonym na 15 klas. Selekcja ter-
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minéw polegala na tym, ze oddzielnie dla kazdej klasy zostaly one uporzadko-
wane wediug malejacych wartosci miar. Nastepnie wybrano ustalong liczbe stow
poczatkowych. Miara ECCD okazatla sie lepsza od miar IG, GSS, CC, DGL, ¥?,
osiagajac $rednig precyzje klasyfikacji okoto 75%. Z tego badania autorzy wy-
wnioskowali, Ze miara ta nadaje si¢ do klasyfikacji zbioréw zaréwno matych, jak
i duzych rozmiaréw. Nie potwierdzono wnioskéw z badania Sebastiani (2002)
o tym, ze miara CHI spisuje si¢ podobnie do miary IG (okazala si¢ stabsza). Inng
modyfikacje dotyczaca entropii mozna znalez¢ w pracy Mladenovi¢ i inni (2016).

Zhen i inni (2011) zaproponowali metode selekcji terminéw oparta na odle-
glosci Kullbacka-Leiblera dwdch rozkladow. Odleglosé, a wlasciwie rozbieznosé
Kullbacka-Leiblera (miara nie speinia warunku trojkata ani symetrii odlegtosci),
dwoch rozktadéw prawdopodobienstwa dana jest wzorem:

p(x)
q(x)’

Zhen i inni zastosowali t¢ miare do wyrazenia rozproszenia terminu f wzgledem
wszystkich klas:

KL(p, q) = Zp(x)log

(2.55)

SUN=KLG(FCs(C)= Y s(f,C)log LG
s(f, C>s(f, C) (fc)

gdzie role s(f, C,) moze odgrywa¢ dowolna miara zwigzku pomiedzy terminem f
a klasg C,. Autorzy zastosowali w tym miejscu miare ¥*(f, C,) (por. wzér 2.28).
Miara S zostala zbadana na zbiorze Reuters-21578 dla klasyfikatora k-NN. Do
liczby okoto 1000 poczatkowych terminéw miara byta lepsza (o okoto 2-3%) od
miary ¥ *(f, C,).

Sathic Ali i Venkateswaran (2014) zastosowali matematyczna teori¢ dowodu
Dempstera-Shafera (por. Wang i Bell 2004) do charakterystyki podzbioréw termi-
néw. Na zbiorze 2F wszystkich podzbioréw zbioru F wszystkich terminéw okre-
slamy funkcje m przypisania podstawowego prawdopodobienstwa (basic probabi-
lity assignment). Dwie podstawowe wlasnosci tej funkeji przypominaja wlasnosci
prawdopodobienstwa:

(2.56)

m(D)=0 oraz Zm(A) =1.

Aedt

(2.57)

Liczba m(A) jest miarg ,poparcia” zbioru A. Nastepnie, na zbiorze 2F definiujemy
funkcje wiary (belief function):

Bel(A) = m(B). (2.58)

BcA

Liczba Bel(A) wyraza calkowite ,,poparcie” dla zdarzen ze zbioru A, ale nie dla
zadnego z tych zdarzen oddzielnie. Miar¢ Bel(A) stosuje si¢ w dalszej kolejnosci
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do oceny ,poparcia” dla grupy terminéw f, z ktorych kazdy ma swoje przypi-
sane podstawowe prawdopodobienstwo m(f). Przypisane podstawowe praw-
dopodobienstwa moga by¢ generowane przez dowolne metody oceniajace
wazno$¢ terminu dla klasyfikacji (autorzy zastosowali metody IG, OR i ¥?).
Wyrazenie:

m; (dj) =X 'lognﬂ (2.59)
L

jest uzywane do przypisania podstawowego prawdopodobienstwa dla terminu f,
i dla dokumentu d. W efekcie konicowym warto$¢ Bel(A) jest wspdlna dla wszyst-
kich pojedynczyclll metod oceng waznosci terminu dla klasyfikacji. Wszystkie
terminy nalezy uporzadkowa¢ wzgledem tych wartoséci i wybra¢ ustalong liczbe
poczatkowych terminéw. Autorzy podaja wyniki badania na trzech zbiorach tek-
stow: Reuters-21578, WebKB i 20 NewsGroups dla klasyfikatora k-NN oraz SVM.
W wiekszosci przypadkéw ich miara wygrywa (na ogét z niewielka przewaga
1-2%) z pojedynczo stosowanymi miarami IG, OR i ¥

2.3. Metody inspirowane naturg

W ostatnich latach do$¢ duza popularnos¢ zdobywaja metody nasladujace pro-
cesy, ktére mozna zaobserwowac w przyrodzie, na ogot wsrod zwierzat. Algo-
rytm robaczkow swigtojanskich (firefly algorithm) zostal wprowadzony przez
Yang (2009) i jego ideq jest nasladowanie zachowania robaczkéw w celu badania
przestrzeni rozwigzan. Podstawg analizy wykorzystujacej tego typu algorytmy
s3 nastepujace dwa zalozenia. Po pierwsze, robaczki §wietojanskie s tej samej
plci i nie ma ona wplywu na ich wzajemne przycigganie sie. Przyciaganie sig
robaczkow jest uzaleznione od jasnosci §wiatta emitowanego przez nie. Roba-
czek emitujacy $wiatlo mniej jasne porusza si¢ w kierunku robaczka z jasniej-
szym $wiatlem, gdy za$ nie ma jasniejszego robaczka, to porusza si¢ losowo.
Po drugie, w problemie optymalizacyjnym jasnos¢ oblicza sie, uzywajac funkcji
celu. Przycigganie si¢ dwdch robaczkéw oblicza sie przy uzyciu nastepujacego
réwnania:

B, = Byexp(=yry), (2.60)
gdzie:
B, — przyciaganie sie przy odlegtosci r = 0,
y — wspoltczynnik absorpcji,
75 — odleglod¢ pomiedzy robaczkiem j a robaczkiem k.
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Odlegto$¢ pomigdzy robaczkiem j a robaczkiem k jest rozumiana w sensie eukli-

desowym:
T = W (2.61)
i=1

gdzie x  oraz x,_, to wspolrzedne robaczkéw w przestrzeni n-wymiarowej. Ruch
robaczka od jednej pozycji do drugiej opisany jest réwnaniem:

1
X, =x;+ [30exp(—yr;< )(xj -x,)+a (mndom — Ej, (2.62)

w ktérym pierwszy skfadnik po prawej stronie to biezaca pozycja robaczka, drugi
sktadnik opisuje ruch w kierunku robaczka jasniejszego, za$ trzeci skfadnik opi-
suje ruch losowy wzgledem a. Zastosowanie opisanej powyzej techniki oblicze-
niowej do badania tekstu polega na tym, ze kazdy dokument jest rozumiany jako
robaczek. Robaczek to ciag zer i jedynek zwigzanych z przytoczonymi oznacze-
niami zalezno$cia:

2.63
0 w przeciwnym przypadku (263)

{1 gdy termin j wystepuje w dokumencie i
X, =

Jasno$¢ swiatta robaczka to czesto$¢ wystepowania danego terminu. Doku-
menty s3 przesuwane wzgledem siebie iteracyjnie, po obliczeniu sily przycia-
gania, odleglosci i po wykonaniu ustalonej liczby iteracji kazdy dokument jest
oceniany za pomocg intensywnosci $wiatla, jaka emituje w danej pozycji doku-
ment-robaczek. Po takiej transformacji dokumentéw mozna ustali¢ dokument
najlepszy, tj. ten zajmujacy pierwsza pozycje w rankingu, i wraz z nim okreslony
zbidr terminow.

Wadg podstawowej wersji algorytmu firefly jest latwos¢ grzeznigcia w maksi-
mach lokalnych, wobec czego opracowano kilka modyfikacji majacych na celu
wyeliminowanie tej wady. Xu i inni (2018) zaproponowali modyfikacje polegajaca
na polaczeniu algorytmu z ideg uczenia si¢ na przeciwienstwie (opposition based
learning). Jesli x € [m; n] jest liczba rzeczywista, to liczbe opozycyjna do x nazy-
wamy X = m + n - x. W przypadku wielowymiarowym tak postepujemy na kaz-
dej wspoétrzednej. Modyfikacja Xu polega na tym, by liczby opozycyjne zastoso-
waé w odniesieniu do jasnosci dokumentu-robaczka. Powiekszamy w ten sposob
liczbe analizowanych wariantéw, ale okazuje sie, ze modyfikacja jest duzo odpor-
niejsza na mozliwo$¢ ugrzezniecia w maksimach lokalnych, gdyz takie sg efekty
uczenia si¢ na przeciwienstwie, sprawdzone wczesniej w innych dzialach statysty-
ki. Modyfikacja ta zostata zbadana jednak tylko na kilku bardzo matych zbiorach,
nie zbadano jej na zadnym benchmarkowym zbiorze tekstowym.
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Elakkiya i inni (2020) zwrocili uwage na to, ze w przedstawionym algorytmie
podstawowym, w kazdej aktualizacji pozycji robaczka-dokumentu konieczne jest
obliczanie odlegtosci do wszystkich jasniejszych robaczkéw, co powoduje wydtu-
zenie czasu dzialania algorytmu. Zaproponowali oni, by oblicza¢ tylko odleglo-
$ci do ustalonej liczby robaczkéw ograniczonej przynaleznoscia do jakiej$ grupy
spolecznej (community inspired firefly algorithm). Takie podejscie moze mie¢ lo-
giczne uzasadnienie, jezeli bedziemy rozwaza¢, na przyklad, klasyfikacje wpisow
z foréw internetowych. Wadg takiego wariantu moze by¢, podobnie jak w podsta-
wowej wersji algorytmu, grzezniecie w optimach lokalnych, wobec czego autorzy
zaproponowali formule optymalnego rozmiaru ¢ spotecznosci:

, (2.64)

gdzie:

t — iteracja biezaca,

m — maksymalna liczba iteracji,

t, t,., — jasnosci dokumentu w, odpowiednio, biezgcej lokalizacji oraz najlepszego
znalezionego dotychczas;

0 — wspolczynnik spotecznosci.

Modyfikacja zostala przetestowana na standardowym zbiorze tweetéw pod ka-
tem wykrywania tweeddw zawierajacych spam. W sensie doktadnosci klasyfikacji
okazala si¢ nieznacznie lepsza (1-2%) od podstawowej wersji algorytmu firefly.

2.4. Metody z grupy ensamble

Jak zauwazajg Pintas i inni (2021), metody typu ensamble mozna podzieli¢ na trzy
gltéwne nurty:

1. Metody scalajace zbiory cech otrzymane réznymi metodami pojedynczymi.
Wykorzystanie takich metod polega na tym, ze stosuje sie kilka metod po-
jedynczych i ostateczny zbioér wybranych cech jest efektem scalenia zbioréw
otrzymanych z metod pojedynczych.

2. Metody typu tancuchowego. Dziatanie takich metod polega na tym, ze uzywa
sie kilku metod pojedynczych w ten sposdb, ze zbidr cech wyselekcjono-
wany przez jedng metodg jest zbiorem wejsciowym do nastepne;j.

3. Metody faczace rankingi. Stosujac kilka metod pojedynczych tworzonych
jest kilka rankingéw cech opartych na réznych metrykach, ktére nastepnie
sa scalane w jeden ranking i wybierane s3 cechy powyzej pewnego progu.



Metody doboru zmiennych na potrzeby klasyfikacji tekstow 61

Jedna z najwczesniejszych prob wilaczenia metodologii ensamble do analizy
sentymentu byl z pewnoscig artykut Dai (Dai i inni 2011). W tej pracy zastoso-
wano dwie nowatorskie techniki klasyfikacji dokumentéw. Pierwsza to uwypu-
klanie znaczenia wybranych terminéw (feature highlighting), druga to wrzucanie
terminéw do jednego worka (feature bagging). Uwypuklanie znaczenia niektd-
rych termindéw to prosta technika polegajaca na nadawaniu wyzszych wag termi-
nom z fadunkiem sentymentalnym. Z kolei feature bagging polega w przypadku
klasyfikacji dokumentéw ze wzgledu na ich sentyment na tym, ze klasyfikujemy
w oparciu o rézne zbiory cech wylosowanych bez zwracania ze zbioru wszystkich
cech, po czym ostateczna klasyfikacja odbywa si¢ na zasadzie najwyzszej zdobytej
liczby gltosow. Te metode nalezy zaliczy¢ do pierwszej grupy metod. W swoim
opracowaniu autorzy wyjasniaja od strony teoretycznej, dlaczego technika feature
bagging powinna dawa¢ dobre rezultaty. Testowanie przeprowadzili na zbiorze
Polarity, uzyskujac doktadnos¢ klasyfikacji lepsza o okoto 2% od standardowych
metod pojedynczych. Pewna slaboscig opracowania jest to, ze wykorzystywane
byly leksykony do ustalenia fadunku sentymentalnego terminéw.

Przykladem metody z ostatniej grupy jest metoda soft vote zaproponowana przez
Agnihotri (Agnihotriiinni 2019), ktéra ma dwie charakterystyczne cechy. Pierwsza
polega na tym, ze stosujemy kilka standardowych metod selekecji zmiennych (auto-
rzy uzyli MI (por. wzér 2.9), Odds Ratio (por. wzor 2.22), IG (por. wzor 2.11), GSS
(por. wzor 2.32), GT (por. wzdr 2.48)) i ostatecznym rankingiem jest ranking dany
srednig wazong punktéw zdobytych przez terminy w kazdej z kilku metod. Druga
cecha, rézniaca te procedure od innych tego typu, to wprowadzenie wag uzaleznio-
nych od relacji liczby terminéw nacechowanych pozytywnie do liczby terminéw
negatywnych w klasach. To bylo staboscia wspomnianych metod standardowych,
tzn. dzialaly one lepiej, gdy liczby terminéw pozytywnych i negatywnych byly we
wszystkich klasach zréwnowazone. Metoda zostala zbadana na pigciu zbiorach da-
nych (m.in. Reuters i OHSUMED) dla czterech réznych klasyfikatoréw i zwyciezy-
ta pojedyncze standardowe metody dla kazdego z klasyfikatoréw (zwyciestwo nad
najlepsza z metod pojedynczych byto zawsze minimalne, tj. okoto 1%).

Do trzeciej grupy nalezy tez zaliczy¢ metode zaproponowang przez Shena
i innych (2013), ktéra polega na znalezieniu wagi dla kazdej pojedynczej meto-
dy S selekcji terminéw za pomocg miary:

W, =0.5-1 ( Fs ] (2.65)
. =0.5-log , .
1-P,

gdzie P, jest oceng jakosci pojedynczej metody, a konkretnie precyzja (por.
wzor 1.36) tej metody uzyskang na zbiorze uczacym. Nastepnie znajdujemy wagi
w, dla kazdego terminu f wedtug formuly:

W =ZWS -g(f,9), (2.66)
S
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gdzie g(f, S) jest dane wzorem:

0 gdy termin f nie jest wybrany przez metode S .67
2.67

g(f,S)={

1 gdy termin f nie jest wybrany przez metode S

Po znalezieniu wag dla wszystkich terminéw wybieramy sposréd nich ustalona
liczbe najlepszych. W roli metod pojedynczych uzyto cztery standardowe me-
tody: czesto$¢ termindw (por. wzér 2.18), metode MI (por. wzoér 2.10), metode
IG (por. wzor 2.11) oraz CHI (por. wzér 2.28). Zaproponowana metoda zostala
sprawdzona na zbiorze chinskich recenzji hotelowych, dla ustalonych liczb termi-
néw poczatkowych i okazata sie nieco lepsza od metod pojedynczych, ale tylko
dla duzych liczb terminéw (dla matych liczb przegrywata rywalizacje z najlepsza
sposrod pojedynczych metod).

Do trzeciej grupy zaliczy¢ nalezy réwniez metode zaproponowang przez Hai
i innych (2015), ktéra polega na znalezieniu wagi dla kazdej pojedynczej metody
S selekcji terminéw za pomocg miary:

SIGCHI(f,C,) = (.- Norm(IG(f,C,))+ B - Norm(CHI(f,C,)))*, (2.68)

gdzie Norm(IG(f, c,)) oznacza warto$¢ IG(f, c,) (por. wzdr 2.11) przeniesiong na
przedziat [0; 1] za pomocg klasycznej unitaryzacji, analogicznie dla CHI(f, c,).
Metoda zostala przez autoréw nazwana SIGCHI (Square of Information Gain and
Chi-square). Wspolczynniki spelniaja warunek o + 8 = 1, przy czym rozwazano
tylko wartosci skokowe a € {0,1; 0,2; ...; 0,9}. Miara lokalna (wzdr 2.68) zostala
nastepnie przeksztalcona do globalnej za pomocg $redniej wazonej czgsto$ciami
klas. Wszystkie terminy porzadkujemy malejaco wzgledem zaproponowanej mia-
ry i wybieramy ustalong liczbe poczatkowych. Propozycja zostata zbadana na
kilku zbiorach dokumentéw w jezyku wietnamskim i, na ogét, byla lepsza od
pojedynczych metod IG oraz CHI o 1-2%. W kilku przypadkach przegrala z naj-
lepsza z metod konkurencyjnych, jednak nalezy zaznaczy¢, ze metoda jest bardzo
odporna na dobér wartosci a. Niezaleznie od « efektywnos¢ metody mierzona
doktadnoscia klasyfikacji oraz miarg F1 byta jednakowa z doktadnoscia do 0,05.

2.5. Wybrane metody wykorzystujace zrodta
zewnetrzne

Przyktadem metody hybrydowej oraz, poniekad, ensamble jest metoda Govinda-
rajana (2013). Liczba cech jest redukowana za pomocg algorytmu best first search.
Autorzy nie podaja jednak kryteriow optymalizacji tego algorytmu. Nastepnie
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jest stosowana metoda typu ensamble (Scislej arcing classifier) z uzyciem dwdch
klasyfikatoréw: naiwnego Bayesa oraz klasyfikatora opartego na algorytmie ge-
netycznym. Efektywnos¢ metody zostata zbadana na zbiorze recenzji filmowych.
Zysk precyzji klasyfikacji w poréwnaniu do pojedynczych klasyfikatoréw byl jed-
nak niewielki (93,8% dla metody ensamble wobec 91,15% dla naiwnego Bayesa
191,25% dla algorytmu genetycznego).

Przykladem metody hybrydowej podobnej do pomystu Govindarajana moze
by¢ metoda Igbala i innych (2019), ktéra mozna scharakteryzowac nastepujaco.
Metoda jest hybryda taczaca maksymalizacje funkeji wiarygodnosci z podejsciem
leksykonowym. Podejscie leksykonowe uzywajace sieci SentiWordNet zostalo wy-
korzystane do redukc;ji liczby cech za pomocg algorytmu genetycznego. Idea sto-
sujaca algorytm genetyczny polega na tym, by wyznaczy¢ zbiér terminéw S c F
taki, by zt_Si = Sent (lub najblizej), gdzie S, jest punktacja sentymentu i-tego
terminu (i = 1, 2, ...d < I) ze zbioru S odczytang z SentiWordNet. Maksymalizacje
warunku ZiSi = Sent (lub najblizej) przeprowadza si¢ za pomocg wektora wag
(zero-jedynkowych) termindéw, na ktdrych algorytm genetyczny moze pracowac.
Nastepnie na zredukowanym zbiorze cech stosowane s3 typowe klasyfikatory
oparte na maksymalizacji funkcji wiarygodnosci.

Dunning (1993) podal wzér funkgji ilorazu wiarygodnosci dla poréwnania
dwoch rozkladéw dwumianowych lub wielomianowych. Wzory te zostaty wyko-
rzystane przez Gamona (2004) do wykrywania najistotniejszych dla klasyfikacji
dokumentéw cech unigramowych, dwugramowych oraz tréjgramowych. Cie-
kawym wynikiem, jaki uzyskal, bylo to, ze oprocz typowych stow posiadajacych
fadunek emocjonalny za bardzo istotne zostaly uznane cechy, ktorych czltowiek
raczej by o to nie podejrzewal. Na przykiad takimi cechami jednogramowymi lub
dwugramowymi okazaly sie:

try the, of, off, @@przymiotnik, your

Gamon spo$rdd okoto 30 000 cech wybral pierwszych 2000 z poczatku listy cech
istotnych (ustalonej za pomocy ilorazu wiarygodnosci Dunninga) i dla trady-
cyjnego klasyfikatora metoda wektoréw nosnych uzyskal tratnos¢ klasyfikacji
85,47%, co mozna uznac za dobry wynik dla tekstow z (jak autor ocenia) niewiel-
kim szumem.

Agarwal i inni (2011) zaproponowali dwie metody oceny sentymentu wpiséw
na Twitterze, ktére mozna zaliczy¢ do metod leksykonowych. W pierwszej meto-
dzie wykorzystano kilka réznych baz leksykonowych do oceny sentymentu stow.
Nastepnie kazdy tweet przedstawiono za pomoca drzewa i mierzono podobien-
stwo dwoch drzew (potrzebne na etapie klasyfikacji) za pomoca cze$ciowego ja-
dra drzewa (partial tree kernel), ktore dziala na zasadzie analizowania wszystkich
mozliwych poddrzew danego drzewa. Elementami drzewa mogg by¢ stowa lub
etykiety (fags) innych rodzajow czy elementéw wpisu twitterowego. Idea takiego
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podejscia polega na tym, ze analizowanie wszystkich mozliwych poddrzew po-
winno wychwyci¢ rézne zaleznosci pomiedzy stowami lub etykietami, ktdre
niekiedy trudno opisa¢ inaczej. W drugiej metodzie rozwini¢to pomyst Gamo-
na (2004), oceniajac sentyment wpisu za pomocg 100 dos¢ sztucznie zdefinio-
wanych cech. Cechy te mozna podzieli¢ na kilka grup. Na przyktad jedng grupe
cech przyjmujacych wartosci ze zbioru liczb naturalnych stanowia cechy, ktére
s3 zliczeniami wystapien np. pozytywnych (ocena z tych samych, co w pierwszej
metodzie kilku zrodel leksykonowych) przymiotnikéw, negatywnych przystow-
kow itp. Inng grupa sa cechy o wartosciach rzeczywistych, ktore sg zsumowany-
mi warto$ciami sentymentu rzeczownikoéw, przymiotnikow, przystowkow itp. lub
wszystkich stow. Rezultaty obu metod (oraz rézne kombinacje ich i metody uni-
gramowej) modelowania wpiséw poddano klasyfikacji za pomoca metody wek-
torow nosnych. Obie metody daly marginalnie lepsza poprawnos$¢ klasyfikaciji,
odpowiednio 73,93% i 71,27%, wobec 71,35% dla metody unigramowej. Nieco
lepiej spisaly si¢ hybrydy: metoda pierwsza plus druga — 74,61% oraz unigram
plus metoda druga - 75,39%.



Rozdziat 3
Autorska propozycja
metody klasyfikacji tekstow

3.1. Wnioski z przegladu literatury
- zadania badawcze

Z dokonanego w poprzednich rozdzialach przegladu literatury mozna wyprowa-
dzi¢ kilka, naszym zdaniem, zdecydowanych wnioskéw. Po pierwsze, niemozliwe
jest rzetelne poréwnanie wszystkich metod badania sentymentu dokumentéw
z powodu olbrzymiej liczby zaproponowanych metod. Co wiecej, uwazamy, ze
niemozliwe jest nawet poréwnanie posrednie wszystkich metod z powodu réz-
nych zalozen dotyczacych organizacji eksperymentu czynionych przez badaczy.
Nalezy tu wymieni¢ réznorodnos¢ wielu podej$¢ do problemu analizy sentymen-
tu dokumentéw. Nawet jesli ograniczymy si¢ do oceny jednego, najpopularniej-
szego podejscia heurystycznego, tzn. podejscia dwuetapowego sktadajacego sie
z filtrowania zbioru wszystkich termindw w pierwszym etapie oraz klasyfikacji
dokumentéw w drugim etapie, to i tak pozostanie wiele czynnikéw nastrecza-
jacych wielu trudnosci w ocenie metod. Nalezy tu wymieni¢: wzglad na metody
i oprogramowanie uzywane do wstepnej obrobki tekstu, dobor tekstow testowych,
dobor liczebnosci zbioru uczacego czy tez dobdr klasyfikatoréw. W takich oko-
liczno$ciach trudno traktowac kazdy wynik badawczy, ktory postuluje znalezienie
metody o efektywnosci o 1% wyzszej od (niektorej) konkurencji jako oznake du-
zego sukcesu badawczego. Uwazamy, ze o wiele wazniejsze jest, na przyklad, po-
szukiwanie metod jak najmniej uzaleznionych od zbioru uczacego lub szybkich.
Przeglad osiggnie¢ zawarty w poprzednich rozdziatach pozostawia pewien nie-
dosyt w ocenie efektywno$ci metod badania sentymentu dokumentéw. Najefek-
tywniejsze s3 metody z grupy ensamble, ale one opieraja si¢ na wykorzystaniu do-
brych wlasnosci metod indywidualnych. Oceniajac metody indywidualne, mozna
zauwazyc, ze te charakteryzujace sie najwyzsza efektywnoscia sa czgsto uzaleznio-
ne od wartosci parametréw trudnych do precyzyjnego dostrojenia (np. metody wy-
korzystujace sieci neuronowe, metody nasladujgce nature). Z kolei metody prost-
sze, majace naturalng interpretacje swoich rozwiazan technicznych i parametrow,
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charakteryzuja sie niewiele nizsza efektywnoscig (np. metody oparte na zysku
informacji IG). Proponujemy zbadanie efektywnosci dwoch wybranych metod
filtrujacych zbiory termindw, ktére maja dobra opini¢ w literaturze przedmiotu
dotyczacej tekstow w jezyku angielskim. Takie badanie powinno by¢ wystarcza-
jace do odniesienia si¢ do efektywnosci innych metod, wielu modyfikacji metod
standardowych, gdyz te zawsze byly poréwnywane z metodami standardowymi.
Na tym etapie istotne jest ustalenie stopnia skrdcenia zbioru wszystkich terminéw
(level of aggressiveness). Wigkszos¢ omawianych w poprzednich rozdziatach me-
tod nie podaje zadnych kryteridow, ktére moglyby by¢ pomocne w wyborze licz-
by terminéw. Wobec tego jednym z zadan badawczych bedzie préba ustalenia
wnioskdw dotyczacych tego problemu. W naszej opinii wazne jest takze to, zeby
badanie efektywnosci uwzgledniato, w odrdznieniu od przyjetych schematdw,
mozliwosci ograniczenia rozmiaru zbioru uczacego. Ponadto chcieliby$my zapro-
ponowac¢ swoja metode prosta intuicyjnie, bo opartg na skorelowaniu czestosci
termin6éw oraz zdolnosci dyskryminacyjnej terminéw, efektywna, jak réwniez
posiadajaca cechy nauczania bez nadzoru.

3.2. Sformutowanie nowej metody

Chcieliby$my zaproponowa¢ metode, ktéra przenositaby ciezar klasyfikacji doku-
mentéw z wykorzystania obszernych zbioréw uczacych na doktadniejsze anali-
zowanie zwigzkow pomiedzy terminami wystepujacymi w dokumentach. Nalezy
mie¢ $wiadomo$¢, ze wkraczamy wowczas w obszar klasyfikacji bez nadzoru, czy-
li w analize skupien. Ta dziedzina statystyki jest bogata w réznego rodzaju meto-
dy i algorytmy, ale tworzy swego rodzaju btedne koto, wewnatrz ktérego wybor
zmiennych moze by¢ uzalezniony od metody grupowania i od liczby klas, po-
dobnie optymalna liczba skupien jest uzalezniona od metody grupowania, z kolei
grupowanie jest oczywiscie zalezne od doboru zmiennych. Ta sytuacja powoduje
na ogo6! mozliwos¢ powstawania istotnie rozniacych sie wynikow klasyfikacji. Za-
uwazmy jednak, Ze w naszym problemie istnieja dwa zasadnicze ulatwienia, ktore
pozwalaja na wybrniecie z tych trudnosci. Po pierwsze, znamy liczbe klas — zawsze
beda to dwie klasy dokumentéw. To pozwala na lepszy dobdr zmiennych. Po dru-
gie, zbior uczacy wcale nie jest potrzebny do identyfikacji tego, ktdra klasa bedzie
pozytywna, a ktéra negatywna. Do ustalenia wydzwigku klas wystarczy impuls
uzyskany, na przyklad, na podstawie nagromadzenia stéw o wydzwigku pozytyw-
nym lub negatywnym. Nie musimy w tym celu korzystac ze zrédet zewnetrznych
- wystarczy zadac listy kilkudziesieciu powszechnie uzywanych stow o wydzwie-
kach w oczywisty sposéb pozytywnych lub negatywnych niezaleznie od kontek-
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stu leksykalnego badania. Majac wstepna klasyfikacje pewnej czesci (na przykiad
jednej czwartej) zbioru testowego, tej ktora mozna sklasyfikowac poprzez wysokie
nagromadzenie stéw o ustalonym wydzwigku, mozna, korzystajac z niewielkiego
zbioru uczacego, ustali¢ miary istotnosci dla klasyfikacji zdefiniowanych list stow.
Taka klasyfikacje mozna powtarzac etapami az do sklasyfikowania catego zbioru
testowego. Zasade dzialania standardowych metod klasyfikacji tekstow oraz ideg
naszej propozycji przedstawiamy na rysunkach 2 i 3.

Korzystajac ze zbioru Wyéwicz ustalony Sklasyfikuj dokumenty
uczacego, uporzadkuj klasyfikator na zbiorze ze zbioru testowego
terminy, a nastepnie # uczacym w oparciu # za pomoca wycwiczone-
dokonaj selekcji arbi- o wyselekcjonowane go klasyfikatora

tralnie ustalonej liczby terminy
najlepszych terminéw

Rysunek 2. Zasada dziatania standardowej metody klasyfikacji tekstow.

Zrédto: opracowanie wtasne.

Korzystajac ze zbioru uczacego, ocen Sklasyfikuj np. 20% dokumentéw
znaczenie dla klasyfikacji stéw z obu o0 najwyrazniejszym wydzwieku,

list o ustalonym wydzwieku oraz termi- wykorzystujac tylko zwigzki (ustalone
néw wystepujacych w zbiorze uczacym # na catym zbiorze) pomiedzy termina-
mi z dokumentu a stowami z obu list
o ustalonym wydZwieku

Powieksz zbidr uczacy o sklasyfikowane
20% najwyrazniejszych dokumentéw

Rysunek 3. Schemat przedstawiajacy idee nowej metody.

Zrédto: opracowanie wtasne.

Zaproponujemy zatem algorytm, ktory bedzie bazowal na nastepujacych zato-

zeniach:

« wykorzystujac caly zbior dokumentéw, ustalamy zwiazki pomiedzy wszyst-
kimi terminami wystepujacymi w calym zbiorze dokumentéw oraz
wszystkimi sfowami o okreslonym sentymencie wystepujacymi w dwoch
zdefiniowanych grupach stéw - krotkich stownikach sentymentu;
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« wykorzystujac zbidr uczacy, ustalamy wagi terminéw z kazdej z obu grup
stéw oraz istotno$¢ wszystkich termindw wystepujacych w zbiorze uczacym
dla separowalnosci klas;

« w wersji sekwencyjnej algorytmu w kolejnych krokach klasyfikujemy grupy,
np. 20% dokumentdéw, i wykorzystujemy te dokumenty do aktualizacji wag
termindw ze slownikéw sentymentu oraz istotnosci terminéw dla separo-
walnosci klas.

Pomiar sily zwiazku pomiedzy terminem a terminem jest utrudniony ze
wzgledu na nieliczbowy charakter cechy-terminu, ale mozna zastosowa¢ pomiar
w postaci wspoélczynnika korelacji liniowej pomiedzy czestosciami wystepowa-
nia terminéw w dokumentach. Sentyment pozytywny badz negatywny mozna
ustali¢ na podstawie skorelowania terminéw z dokumentéw ze stowami wyste-
pujacymi w stownikach sentymentu. Jezeli wigksze bedzie srednie (ze wszystkich
termindw dokumentu) przywiagzanie do grupy sléw pozytywnych, to uznamy,
ze termin przemawia za zaliczeniem dokumentu do pozytywnych. Takie podej-
$cie troche przypomina to zaproponowane przez Dai (por. Dai i inni 2011), przy
czym chcemy unikng¢ koniecznosci korzystania z obszernych stownikow senty-
mentu, co byloby zwigzane z konieczno$cia korzystania ze Zrédet zewnetrznych.
W miejsce obszernych zrédet zewnetrznych proponujemy dwa krotkie stowniki
sentymentu, ktore bedg punktem startowym do ustalania sentymentu terminéw
oraz do ewentualnego uczenia si¢ algorytmu na tych grupach i, w pewnym sensie,
powigkszania ich. Z kolei znaczenie terminu dla sity separowalnosci dwoch klas
mozna mierzy¢, tak jak w wielu innych znanych metodach, za pomocg wigkszego
z dwoch odsetkdw przynaleznosci terminu dla klasy, czyli wigkszej z dwoch liczb:
ne,o ong

ro
Wspdlczynnik korelacji liniowej pomiedzy czestosciami (liczbami wystapien)
terminow f oraz g bedziemy oblicza¢ ze wzoru:

n

1 (1< _

WK(f, g, D)= :(; Dy Mg —”f”g}» (3.1)
f g i=1

gdzie:

I - liczba rozwazanych dokumentdw,

n, ,n, - czestos¢ terminéw f oraz ¢ w dokumencie i-tym,

n, n_g - $rednie arytmetyczne czestosci,

s;» s, — odchylenia standardowe czgstodci.

<7

Zauwazmy, ze wykorzystanie wspolczynnika korelacji pomiedzy czgstosciami
terminéw rozwigzuje problem niewykorzystywania czesto$ci wystepowania ter-
minéw w wielu popularnych i efektywnych metodach selekcji terminéw, takich
jak metoda IG czy CHI-kwadrat.
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W celu ustalenia sentymentu terminu bedziemy postugiwa¢ si¢ skorelowaniem
czestosciowym pomiedzy terminem a stowami z nastepujacego stownika senty-
mentu.

Grupa SP stéw pozytywnych po stemmatyzacji (por. podrozdzial 1.3):

bezproblemowo; ciekawa; ciekawy; dobra; dobry; fajna; fajny; godna; godny; korzysc; ko-
rzystna; korzystny; ladna; ladnie; ladny; lepsza; lepszy; mila; milo; mily; najlepsza; naj-
lepszy; piekna; piekny; pozytywna; pozytywnie; pozytywny; profesjonalna; profesjonalny;
rzetelna; rzetelny; sprawna; sprawnie; sprawny; super; swietna; swietny; szybka; szybki;
zadowolona; zadowolony.

Grupa SN stéw negatywnych po stemmatyzacji:

bezplciowa; bezplciowy; brak; brakowac; brud; brudna; brudny; brzydka; brzydki; dopie-
ro; dramat; dramatyczna; dramatyczny; glupi; glupia; gorsza; gorszy; gownos licha; lichy;
najgorsza; najgorszy; najslabsza; najslabszy; nedzna; nedzny; nieciekawa; nieciekawy;
niedobra; niedobry; nieladna; nieladnie; nieladny; niemila; niemily; nieprofesjonalnas nie-
profesjonalny; nierzetelna; nierzetelny; niesprawna; niesprawny; niestety; nijaka; nijaki;
nudna; nudny; oszust; oszustka; porazka; razic; reklamacja; slaba; slabszas slabszy; slaby;
syf; syfiasty; szkodas tepa; tepy; uszkodzic; uszkodzona; uszkodzony; zepsuc; zepsuta; ze-
psuty; zla; zly; zniszczona; zniszczony; zniszczyc.

Zauwazmy, Ze obie powyzsze grupy stow zawieraja tylko niektore sposrod po-
wszechnie znanych i uzywanych stéw niezaleznie od kontekstu tematycznego czy
okresu czasowego. Uwazny Czytelnik z fatwoscig uzupelnitby te listy kilkudzie-
siecioma stowami o zdecydowanie okreslonym wydzwieku bez postugiwania sig
stownikami. Mocne ograniczenie liczby stéw w obu grupach jest powodowane
dbaloscig o to, by proponowana metoda mogla by¢ zaliczona do grupy metod
maszynowego uczenia si¢, nie za$ do grupy opartej na wykorzystaniu Zrodet ze-
wnetrznych.

Proponowang podstawowa wersje algorytmu mozna dokladniej zapisa¢ w po-
staci nastepujacego algorytmu.

Krok 1. Znajdz korelacje czestosciowa dang wzorem 3.1 dla wszystkich par (f, g)
terminéw, gdzie f to dowolny termin z wystepujacych w calym zbiorze dokumen-
tow, zas g dowolny termin z obu list.

Krok 2. Dla kazdego terminu f, na podstawie zbioru uczacego, znajdz miare
jego istotnosci dla separowalnosci klas w postaci wigkszego z odsetkéw wystapien
tego terminu w dokumentach z obu klas, tzn. w postaci:

n
max, P(C,|f) = max, % (3.2)

f
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Dla kazdego terminu g nalezacego do grupy stéw pozytywnych (negatyw-
nych) znajdz wage tego terminu dla wlasciwej grupy w postaci odsetka wysta-
pien tego terminu w dokumentach pozytywnych w | oraz negatywnych w
w zbiorze uczacym.

Krok 3. Dla kazdego terminu f wyznacz site zwigzku s(P, f, w, ) pomiedzy ter-
minem a grupg stéw pozytywnych oraz s(N, f, w_ ) pomiedzy terminem a grupg
stow negatywnych za pomoca $redniej arytmetycznej ze wszystkich wspdtczynni-
kow korelacji czestosciowych (wzér 3.1) pomiedzy terminem fa poszczegdlnymi
stowami z wlasciwej listy pomnozonych przez odpowiednig wage W,

Krok 4. Uporzadkuj wszystkie dokumenty malejaco wedlug $redniej arytme-
tycznej miary M(f) sposrod wszystkich terminéw f wystepujacych w dokumen-
cie, przy czym:

0

M(f)=(s(P, fow, )—s(N, f,w, ,)-max, ':—k (33)
f

Krok 5. Zaklasyfikuj dokumenty do jednej z dwdch klas w zaleznosci od miej-
sca zajmowanego w ciggu otrzymanym w kroku 4, proporcjonalnie do odsetkéw
dokumentéw pozytywnych i negatywnych w zbiorze uczacym.

Przedstawiona propozycja algorytmu to wariant podstawowy. Mozna tatwo
modyfikowa¢ ten algorytm w zaleznosci od tego, jakim czasem na wykonanie
klasyfikacji dysponujemy. Na przyktad mozna zaproponowac wersje z sekwencyj-
ng aktualizacjg odsetka max, (n, , /n,) - tak jak zostalo przedstawione na rysun-
ku 3. Ideg takiej aktualizacji jest to, ze niektore dokumenty maja tak silne wskaza-
nia do klasyfikacji, ze prawdopodobienstwo blednej klasyfikacji jest niklte, wobec
czego mozemy niewielkim kosztem powigkszac¢ zbidr uczacy i w oparciu o coraz
wiekszy zbiér aktualizowa¢ odsetek max, (n, , /n,)oraz wagi W, W, termi-
néw. Taka modyfikacje mozna oprzeé na klasyfikowaniu najlatwiejszych doku-
mentéw, czyli tych o najbardziej zdecydowanych wskazaniach (znajdujacych sie
na samym poczatku lub samym koncu ciagu z kroku 4). Po sklasyfikowaniu np.
20% dokumentéw aktualizujemy zbidr uczacy, powiekszajac go o nowo skla-
syfikowane dokumenty, co pozwala na aktualizacje miar (wzor 3.2) istotnosci
termindéw dla separowalnosci oraz wag stéw z obu grup. Po zaktualizowaniu
zbioru uczacego w kolejnym kroku klasyfikujemy nastepne 20% najtatwiejszych
do sklasyfikowania dokumentéw, kontynuujac ten proces do momentu sklasy-
fikowania wszystkich dokumentéw. Wersje sekwencyjng algorytmu mozna za-
pisa¢ nastepujaco.

Krok 4a. Uporzadkuj wszystkie dokumenty malejaco wedlug $redniej arytme-
tycznej miary M(f) spos$rod wszystkich terminéw f wystepujacych w doku-
mencie.

Krok 5a. Sklasyfikuj p = 20% wszystkich dokumentéw do jednej z dwéch klas
w zalezno$ci od miejsca zajmowanego w ciagu z kroku 4a, proporcjonalnie do
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odsetkéw dokumentéw pozytywnych i negatywnych w zbiorze uczacym. Dolacz
zaklasyfikowane dokumenty do zbioru uczacego.

Krok 6a. Dla kazdego terminu f, na podstawie biezacego zbioru uczacego zak-
tualizuj miary (wzor 3.2) istotnosci dla separowalnosci oraz wagi w, ,, w_  dla kaz-
dego stowa z obu list.

Krok 7a. Powtarzaj kroki 4a—6a do momentu sklasyfikowania wszystkich doku-
mentow, ktore majg miare (wzér 3.3) rézng od zera.

Krok 8a. Pozostate dokumenty, tzn. te, dla ktérych miara (wzdr 3.3) réwna jest
zeru, zaklasyfikuj losowo do jednej z klas proporcjonalnie do frakeji klas w zbio-
rze uczacym.

Ponizej przestawiamy najistotniejsza czgs¢ pseudokodu wersji sekwencyjnej
algorytmu:

D - set of all N documents; D = DTRAIN w DTEST
D, < #DTRAIN; D, < #DTEST; N=D, + D,;

P, « #Positive Documents in DTRAIN;
CurrentDTEST «— DTEST,;

CurrentDTRAIN «— DTRAIN;

for f € D do begin

for g € SPU SN do begin Find WK(f, g) end; end,
Repeat until #CurrentDTEST = 0 {

Ny n, oy

for f € TermsOfCurrentDTRAIN do begin Find """ Find L2 o,
n, . n, .
f, train f, train

for (g € TermsOfCurrentDTRAIN) and (g € SP U SN) do begin

n . n .
, 1, train , 0, train
W, | W, ———; end;
ng, train ng, train

for d € CurrentDTEST do begin
for f € TermsOf d do begin

. 1
Jor g € SPdo begin s(P, f,w, )< YWK(f,g) end;
P, f,d
. 1
for g € SN do begin s(N, f,w, )<« YWK(f,g) end;
UNNE

M(f) < (s(P, fow, )= s(N. fow, o)) max, Pk
n
f

V(d) < V(d)+ M(f)
end; |/ for f € TermsOf d



72 Statystyczne metody klasyfikacji tekstow

V(d)

m,

V(d) «

end; // for d € CurrentDTEST
Rank CurrentDTEST with respect to decreasing V(d);

P
SetA « entier H“O.Z-#CurrentDTEST}
L 1

of initial documents of CurrentDTEST;

P
SetB < entier (1 - FIJ -0.2- #CurrentDTEST}

1

of end _of listdocuments of CurrentDTEST;

CurrentDTEST < CurrentDTEST \ (Set A U Set B);
CurrentDTRAIN «— CurrentDTRAIN U SetA U SetB;

}

Zauwazmy, ze przedstawiona wersja sekwencyjna ma bardzo istotng zalete
uwolnienia procedury od konieczno$ci okreslania wartosci tajemniczych para-
metréw, na ogdt bardzo istotnych dla efektéw dzialania procedury. Jedynym pa-
rametrem jest warto$¢ p = 20% decydujaca o szybkosci uczenia si¢ algorytmu na
zbiorze uczacym czy tez o szybko$ci powigkszania zbioru uczacego. W ekspery-
mencie badawczym zostanie zbadany wplyw zamiany 20% na przyktad na 10%.
Jesli okaze sie, ze wplyw tej zmiany na efektywnos¢ klasyfikacji dokumentéw be-
dzie znikomy, to algorytm bedzie mozna nazwa¢ odpornym na ten parametr. Inng
zaletg algorytmu jest to, Ze ma on cechy uczenia si¢, paradoksalnie, bez nadzoru.
Po sklasyfikowaniu najtatwiejszych dokumentéw powiekszamy zbiér uczacy, ale
mozemy tez powigkszac liczby stéow w obu grupach o zdecydowanym zabarwieniu
sentymentalnym poprzez dolaczanie do jednej z tych grup terminu f, ktéry jest
odpowiednio silnie skorelowany z jedng z grup.

Nalezy doprecyzowac jeszcze pewne szczegély techniczne zmodyfikowanego
algorytmu, zanim przystapimy do badania. Liczbe [ rozwazanych dokumentéw
nalezy dobra¢ tak, by wyznaczane wartosci miary skorelowania byly stabilne. Gdy
I jest male (np. I = 10), to dokumenty trzeba wielokrotnie losowaé. Wobec tego
w celu obnizenia kosztow czasowych zdecydowalismy si¢ na obliczanie jedno-
krotne na catym zbiorze dokumentéw. Innym szczegétem obliczeniowym nie-
zalezacym od uzytkownika jest odsetek zbioréw, ktére nie dadzg sie zaliczy¢ do
zadnej klasy, poniewaz wartosci miary M(f) sa zerowe dla wszystkich termindw
wystepujacych w dokumencie. Ten odsetek podajemy w wynikach badania w po-
staci $redniej arytmetycznej odsetka na wszystkich etapach algorytmu. Wszystkie
dokumenty, ktorych nie mozna sklasyfikowac na podstawie miary (wzdr 3.3), sa
klasyfikowane losowo do jednej z klas, z prawdopodobienstwem proporcjonal-
nym do frakgji klas w zbiorze uczacym.
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3.3. Organizacja badania

Badanie bedzie polegalo na zastosowaniu zaproponowanej metody do 13 zbio-
réow polskojezycznych dokumentéw przedstawionych w podrozdziale 1.6.
Jako poréwnawcze metody benchmarkowe zastosowalismy dwie metody dwu-
etapowe — podejScie najpopularniejsze wéréd badaczy sentymentu tekstow.
Pierwszy etap to filtrowanie zbioru wszystkich terminéw do zbioréw mniejszych.
Drugi etap to klasyfikacja wszystkich dokumentéw ze zbioru testowego do jednej
z dwdch klas. W pierwszym etapie metodami benchmarkowymi beda metoda IG
(por. wzdr 2.11) oraz CHI-kwadrat (por. wzory 2.28, 2.29). Obie te metody mozna
uzna¢ za stabilne w tym sensie, ze w kazdym badaniu spisywaly sie dobrze lub
bardzo dobrze. Ponadto obie metody, lub przynajmniej jedna z nich, odgrywaty
w wigkszo$ci badan naukowych role metod benchmarkowych, co pozwala na do-
konywanie oceny poréwnawczej z innymi metodami. W roli metod klasyfikacyj-
nych zastosujemy trzy klasyfikatory (por. podrozdzial 1.4): naiwny klasyfikator
bayesowski, metode wektoréw no$nych SVM oraz regresje logistyczna. Miarami
efektywnosci klasyfikacji beda dwie popularne miary (dokladnos¢ oraz miara F1).
Te dwie miary pojawiajg si¢ w prawie wszystkich badaniach, z kolei im wigksza
liczba analizowanych miar, tym trudniejsze ocenianie konicowe metod. Badanie
bedzie polegalo na powtdrzeniu losowania zbioru uczacego o zadanym rozmiarze
(3%, 6%, 10%, 15%, 25% catego zbioru) 100 razy. Po wylosowaniu zbioru ucza-
cego bedzie przeprowadzona klasyfikacja dokumentow zbioru testowego (doku-
menty pozostale po losowaniu) za pomoca wszystkich badanych metod. Osta-
teczne wyniki to $rednie arytmetyczne dwdch miar efektywnodci klasyfikacji ze
100 powtorzen.

3.4. Wyniki badania i wnioski

W tabeli 1 s3 zebrane wyniki nowej metody dla wszystkich badanych zbiorow
dokumentéw oraz wszystkich rozwazanych rozmiaréw zbioru uczacego. Nowa
metode oznaczono symbolem KOR ze wzgledu na jej gtéwnie korelacyjny charak-
ter. Wykresy dla poszczegdlnych zbioréw, jako najbardziej sugestywne, sa przed-
stawione w dalszej kolejnosci dla poszczegélnych zbioréw, natomiast doktadne
warto$ci liczbowe sg przedstawione w tabelach w Zalgczniku. Wartoséci miar dla
metody KOR zostaly zaznaczone na dtugosci calej osi poziomej w celu ufatwienia
poréwnania z innymi metodami, ale pamigta¢ nalezy o tym, ze nie odnoszg si¢
one do konkretnego odsetka liczby wykorzystanych termindéw.
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Tabela 1. Jako$¢ (doktadno$é / miara F1) klasyfikacji nowej metody. SODKL - érednia
(ze wszystkich rozmiaréw zbioru uczacego i ze wszystkich iteracji klasyfikacji) arytmetyczna
odsetka dokumentdw klasyfikowanych losowo w ostatnim etapie algorytmu.

Nazwa zbioru | SODKL 3% 6% 10% 15% 25%

ksiazki.txt 0,062 |(0,831/0,860|0,829/0,859|0,835/0,860(0,834 /0,854|0,835/ 0,855
ksiazkizbil.txt 0,047 |0,820/0,849|0,833/0,853|0,831/0,854|0,835/0,860(0,835/ 0,852
hotele.txt 0,055 [0,848/0,930(0,852/0,931(0,851/0,938(0,850/0,940(0,851 / 0,940
hotelezbil.txt 0,052 (0,845/0,939|0,846 /0,938|0,847 /0,940(0,849 / 0,937(0,848 / 0,938
esklepy.txt 0,043 {0,890/0,900{0,895/0,891{0,892/0,891|0,895/0,890(0,894 / 0,891
esklepyzbil.txt | 0,044 |0,880/0,896|0,890/0,891|0,892/0,893(0,890/0,890|0,892 /0,893
apteki.txt 0,085 [0,883/0,8990,886/0,902(0,886/0,901(0,887 /0,900(0,888 /0,902
aptekizbil.txt 0,052 (0,881/0,901|0,885/0,904|0,884 /0,904 (0,885 /0,905(0,885 / 0,904
bank.txt 0,045 |(0,810/0,880|0,820/0,890|0,821/0,891|0,822/0,893|0,823 /0,893
kurier.txt 0,051 (0,897/0,930(0,900/0,932|0,901/0,931(0,901/0,932{0,902 /0,933
kurierzbil.txt 0,022 (0,880/0,917|0,887 /0,920|0,886/0,919(0,888 /0,919(0,889 / 0,920
perfumy.txt 0,052 (0,899/0,940|0,912/0,947|0,915/0,948(0,916 / 0,948(0,915 / 0,947
perfumyzbil.txt | 0,058 |0,820/0,840(0,878/0,899|0,883/0,903|0,885/0,904(0,890 /0,905

Zrédto: obliczenia wtasne.

Pierwsze cztery wykresy dotycza zbioréw apteki oraz aptekizbil. W przypadku
zbioru apteki jakos¢ metody KOR jest bardzo zblizona do konkurencji niezaleznie
od tego, czy selekcja terminéw wykonywana byla metodg IG czy CHI oraz dla
obu klasyfikatorow NB oraz SVM. Regresja logistyczna spisata si¢ bardzo stabo.
Zupelnie inaczej wygladaja wyniki w przypadku skrécenia zbioru do mniej wiecej
takich samych liczebnosci obu klas, tj. dla zbioru aptekizbil. W tym przypadku we
wszystkich czterech wariantach (dwie metody IG i CHI oraz dwa klasyfikatory
NB i SVM) widoczna jest wyrazna przewaga metody KOR.

Ponadto oba estymatory byly do$¢ niestabilne wzgledem odsetka poczatko-
wych terminéw z uporzadkowanych list uwzglednianego w klasyfikacji. Na ogét
nieco nizsza byta jakos¢ dla najmniejszych odsetkdow, ale zdarzyt si¢ tez przypadek
trudnego do wyjasnienia spadku jakosci przy wyzszych odsetkach poczatkowych
termindw.

Wykresy 5 i 6 dotycza zbioru bank. Ten zbidr mial bardzo podobne liczebno-
$ci klas. Wyniki metod konkurencyjnych sa podobne do wynikéw metody KOR,
przy czym uwage zwraca duza stabilnos¢ klasyfikatora NB (jakos¢ lekko wzrasta
wraz z odsetkiem poczatkowych termindéw) i zaskakujaco wysoka niestabilnos¢
klasyfikatora SVM. Co wiecej, wyglada na to, ze klasyfikator SVM nie poradzit so-
bie przy duzej liczbie poczatkowych terminéw i przy niewielkim rozmiarze zbioru
uczacego (3%, 6% i 10%). Wykresy 7 i 8 dotycza najwigkszego z badanych zbioréw,
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Wykres 1. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru apteki (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 2. Jakosc¢ klasyfikacji dla zbioru apteki (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 3. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru aptekizbil (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 4. Jakosc¢ klasyfikacji dla zbioru aptekizbil (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 5. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru bank (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 6. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru bank (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 7. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru esklepy (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 8. Jakosc klasyfikacji dla zbioru esklepy (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 9. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru esklepyzbil (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 10. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru esklepyzbil (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 11. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru hotele (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 12. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru hotele (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 13. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru hotelezbil (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 14. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru hotelezbil (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 15. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru ksiazki (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 16. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru ksiazki (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 17. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru ksiazkizbil (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 18. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru ksiazkizbil (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 19. Jakos¢ klasyfikacji dla zbioru kurier (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 20. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru kurier (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 21. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru kurierzbil (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 22. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru kurierzbil (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 23. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru perfumy (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 24. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru perfumy (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 25. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru perfumyzbil (metody KOR oraz IG).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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Wykres 26. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru perfumyzbil (metody KOR oraz CHI).

Zrédto: obliczenia wtasne.
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tj. zbioru esklepy, zas wykresy 9 i 10 jego wersji esklepyzbil z wyréwnang liczeb-
noscig obu klas. W przypadku duzego zbioru esklepy metoda KOR wypadta
odrobine stabiej od konkurencji. Ten wynik nie dziwi, w przypadku duzej licz-
by terminéw spada efektywnos$¢ metody opartej na korelacjach pomiedzy poje-
dynczymi terminami. Z kolei w przypadku zbioru esklepyzbil metody tradycyjne
znowu mialy trudnosci z osiagnigciem dobrych wynikéw. Klasyfikator NB okazat
sie do$¢ stabilny i jego wyniki rosty wraz ze wzrostem odsetka wykorzystywa-
nych poczatkowych terminoéw, ale dla matych odsetkéw miala stabsze wyniki od
metody KOR. Klasyfikator SVM byl dos¢ niestabilny, uzalezniony od rozmiaru
zbioru uczacego i tylko dla duzego rozmiaru tego zbioru (25%) osiagal wyniki
lepsze od metody KOR. Wykresy 11 i 12 dotycza zbioru hotele, za§ wykresy 13
i 14 jego wersji hotelezbil z wyréwnang liczebnoscia obu klas. Dla zbioru hotele
metoda KOR spisala si¢ nieco lepiej od konkurencji, ktéra doréwnala jej tylko
dla duzego rozmiaru zbioru uczacego (25%). Ciekawe jest to, Ze jest to jedyny
zbidr, dla ktérego metoda CHI daje inne wyniki od metody SVM. Troche lepiej
wypadia metoda IG. Wsrdd klasyfikatorow ponownie lepszy i stabilniejszy byt
klasyfikator NB. Konkurencyjne metody doréwnuja metodzie KOR tylko dla
duzych rozmiaréw zbioru uczacego (25%) i dla wiekszego niz kilkuprocentowy
wykorzystania listy wszystkich terminéw. Taka sytuacja miata miejsce dla zbioru
hotele. Dla zbioru hotelezbil metoda KOR byta lepsza. Wykresy 15 i 16 odnoszg si¢
do zbioru ksiazki, za$ wykresy 17 i 18 do jego wersji ksiazkizbil z wyréwnana li-
czebnoscig obu klas. Dla zbioru ksiazki metoda KOR spisala si¢ nieznacznie lepiej
od konkurencji, ktéra nie doréwnala jej. Jeszcze wigksza przewage nad konkuren-
cja metoda KOR uzyskala na zbiorze ksiazkizbil, cho¢ réznice pomigdzy oboma
zbiorami nie sg tak duze, jak w przypadku innych par zbioréw. Ponownie klasyfi-
kator SVM byt znacznie mniej stabilny od klasyfikatora NB. Klasyfikator NB osig-
gnal stabilne wyniki na obu zbiorach, doréwnujac metodzie KOR przy najwigk-
szych rozmiarach zbioru uczacego (25%). Natomiast klasyfikator SVM wykazat
sie bardzo dziwnymi wynikami, osiggajac dla poczatkowych, kilkuprocentowych
warto$ci odsetka wykorzystywanych termindéw wyniki lepsze lub znacznie lepsze
od wynikéw dla kilkunastoprocentowych odsetkéw wykorzystanych terminéw.
Taka sytuacja miala miejsce we wspolpracy z obiema metodami porzadkujacymi
terminy - zaréwno IG, jak i CHI. Wykresy 19 i 20 odnosza si¢ do zbioru kurier,
za$ wykresy 21 i 22 do jego wersji kurierzbil z wyréwnana liczebnoscia obu klas.
Dla zbioru kurier metoda KOR spisala si¢ nieznacznie slabiej od konkurencji,
za$ dla zbioru kurierzbil nieznacznie lepiej. Ten zbidr to jedyny w calym bada-
niu, dla ktérego klasyfikator NB wykazal pewna niestabilnos¢ wzgledem odsetka
wykorzystanych terminéw. Taka sytuacja miala miejsce we wspolpracy z obiema
metodami porzagdkowania terminéw — zaréwno IG, jak i CHI. Klasyfikator SVM
znoéw zwracal bardzo niestabilne wyniki wzgledem odsetka wykorzystywanych
termindw, ale tylko na zbiorze kurierzbil, na zbiorze kurier byt bardzo stabilny.
Wykresy 23 i 24 odnosza si¢ do zbioru perfumy, zas wykresy 25 i 26 do jego wersji



102 Statystyczne metody klasyfikacji tekstow

perfumyzbil z wyréwnang liczebno$ciag obu klas. Wynikiem godnym odnotowania
jest to, ze w calym badaniu s3 to jedyne zbiory, na ktérych w miare poprawnie
w roli klasyfikatora spisala si¢ regresja logistyczna. Przyczyng jest zapewne to,
ze relacja liczebnosci terminéw do dokumentdw jest tu najnizsza. Regresja lo-
gistyczna osiggnela prawie taka jako$¢, jak klasyfikator SVM i nieco gorsza od
klasyfikatora NB. Po raz kolejny klasyfikator SVM okazat si¢ bardzo niestabilny
wzgledem wykorzystywanego odsetka poczatkowych terminéw. Ta wada miata
miejsce we wspdtpracy z metoda CHI porzadkowania terminéw i uwidocznita sie
szczegolnie dla wigkszych rozmiaréw zbioru uczacego (15% i 25%). Metoda KOR
na zbiorze perfumy spisala si¢ na réwni z klasyfikatorem NB, natomiast na zbiorze
perfumyzbil wypadla lepiej od pozostatych klasyfikatoréw.

Podsumowujac wyniki uzyskane przez poréwnywane metody na wszystkich
zbiorach i odnoszac si¢ do drugiego celu monografii, czyli do oceny jakosci kla-
syfikacji dla zbiorow tekstéw polskojezycznych, nalezy stwierdzic, ze, poréwnujac
wyniki intuicyjnie, jakos¢ jest podobna do jakosci uzyskiwanej przez te same me-
tody dla tekstow anglojezycznych. Mamy na mysli to, ze dla tatwiejszych zbiorow
jakos$¢ (obu miar) oscyluje w granicach 0,9, natomiast dla trudniejszych zbio-
réw jest, ceteris paribus, o kilkanascie setnych nizsza. Wszystkie metody lepiej
radzg sobie w przypadku zbioréw niezbilansowanych, czyli tam, gdzie liczebno$ci
klas sg wysoko zréznicowane. Znacznie trudniejsza jest klasyfikacja wtedy, gdy
liczebnosci obu klas s3 mniej wiecej jednakowe.

Odnoszac si¢ do uzaleznienia jakosci klasyfikacji od zastosowanego klasyfikato-
ra, nalezy stwierdzi¢, ze to uzaleznienie jest dos¢ mocne. Zdecydowanie najstabszym
klasyfikatorem okazala si¢ regresja logistyczna. Przyczyna tak stabych wynikow jest
zapewne mata liczba klasyfikowanych obiektow (dokumentéw) w stosunku do licz-
by zmiennych (terminéw). Jesli pominiemy w rozwazaniach regresje logistyczna, to
okaze sig, ze pozostale dwa klasyfikatory réwniez zachowuja si¢ w niektdrych przy-
padkach inaczej, tzn. dla niektérych zbioréw lepszy byt klasyfikator bayesowski, zas
dla innych SVM. Znacznie cz¢$ciej jednak lepsze wyniki uzyskal klasyfikator NB.
W tym kontekscie wazne jest tez uzaleznienie jakosci od odsetka wykorzystywa-
nych terminéw poczatkowych z list uporzagdkowanych terminéw. Trudno w lite-
raturze przedmiotu znalez¢ jaka$ rozsadna, ogélnego zastosowania metode, ktora
wskazywalaby, jak ustala¢ ten odsetek. W przeprowadzonym badaniu okazalo sig,
ze odsetek wykorzystywanych terminéw ma bardzo istotny wptyw na jakos¢ klasy-
fikacji. Z pewnoscig klasyfikacja jest diuzsza czasowo, gdy ten odsetek rosnie, ale
dos¢ nieoczekiwanie okazalo sie, ze nie musi si¢ to wigzac z lepszymi wynikami.
Dos¢ stabilny pod tym wzgledem byt klasyfikator NB — w jego przypadku jakos¢
na ogot rosta wraz ze wzrostem odsetka. Natomiast klasyfikator SVM w kilku przy-
padkach byl bardzo niestabilny i, co wigcej, wyraznie tracit jakos¢ dla wiekszych
(15% i 25%) odsetkéw wszystkich terminéw wykorzystywanych w klasyfikacji.
Uogdlniajac wyniki z calego badania, nalezy stwierdzi¢, ze z dwdch klasyfikatorow
benchmarkowych lepszy okazat si¢ naiwny klasyfikator bayesowski.
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Odnoszac si¢ do uzaleznienia efektywnosci klasyfikacji od metody filtrowania
zbioru termindw nalezy stwierdzi¢, ze to uzaleznienie jest stabe. Zdecydowanie
najistotniejszy jest wybor klasyfikatora, natomiast metoda filtrowania terminéw
ma drugorzedne znaczenie. Dla obu uzytych metod filtrujacych (IG oraz CHI)
ten sam klasyfikator uzyskuje podobne wyniki, cho¢, biorgc pod uwage stabilnos¢
wzgledem odsetka wykorzystywanych terminéw, troche lepiej spisala si¢ metoda
IG. Uogdlniajac wnioski dla calego badania, nalezy stwierdzi¢, ze niestabilnos¢
najbardziej uwidacznia si¢ w przypadku mniej wigcej jednakowych liczebnosci
obu klas (zbiory zbilansowane). Jako$¢ ro$nie badz spada wraz ze zmiang odsetka
uzytych termindéw, niekiedy (zwlaszcza dla metody SVM) w niewytlumaczalny
sposob gwaltownie zalamuje sie dla wigkszej liczby termindw, niekiedy jest bar-
dzo stabilna lub wykazuje niewielki wzrost. Ta wada byla najbardziej widoczna na
zbiorach zbilansowanych, chociaz dla niezbilansowanych réwniez wystepowata.

Odnoszac si¢ do efektywnosci obu metod benchmarkowych w zaleznosci od
relacji liczebnosci zbioru uczacego do liczebnosci calego zbioru, nalezy stwier-
dzi¢, ze dla zbioréw niezbilansowanych, na ogoét, to uzaleznienie istnialo, ale nie
bylo silne. Jako$¢ klasyfikacji ro$nie bardzo powoli wraz ze wzrostem liczebnosci
zbioru uczacego i dla najmniejszych rozmiaréw zbioru uczacego (3%) ma relatyw-
nie wysokie wartosci. Niemniej jednak w niektorych przypadkach zdarzyto sig, ze
réznice pomiedzy wynikami dla duzych rozmiaréw zbioru uczacego, a tymi dla
malych rozmiaréw, byly rzedu kilku procent. Inaczej wyglada sytuacja dla zbio-
réw zbilansowanych. Jakos¢ klasyfikacji byta wtedy niestabilna, przy czym trudno
nawet stwierdzi¢, dla jakiego odsetka wykorzystanych terminéw rosta (wraz ze
wzrostem rozmiaru zbioru uczacego) szybciej, a dla jakiego wolniej. Dos¢ silny
byt w tym kontekscie wptyw rodzaju klasyfikatora. Klasyfikator SVM niekiedy nie
radzil sobie zupelnie ze zbiorami uczacymi wigkszych rozmiaréw.

Oceniajac nowa metode KOR, nalezy stwierdzi¢, ze:

1) metoda jest samodzielna w tym sensie, ze klasyfikuje dokumenty ze zbioru

testowego bez wspomagania jej metodami selekcjonujgcymi cechy;

2) jakos$¢ metody nie zalezy od odsetka terminéw wybranych do badania, bo
pracuje na wszystkich terminach;

3) metoda bardzo dobrze spisata si¢ dla najmniejszych rozmiaréw zbioréw
uczacych - efektywnos¢ dla 3% zbioréw uczacych jest prawie taka sama, jak
dla wiekszych zbioréw uczacych;

4) jako$¢ metody jest, na ogol, wyzsza od jakosci metod poréwnywanych,
zwlaszcza dla najmniejszych 3% zbioréw uczacych; wyjatkiem od tej reguty
sa tylko nieliczne zbiory wysoko niezbilansowane; dla zbioréw zbilansowa-
nych przewaga nad konkurencja jest najwieksza;

5) metoda nie wymaga zadawania wartosci startowych, trudnych do ustalenia,
dla zadnych parametrow warunkujacych jej dzialanie; wyniki sg niemalze
identyczne niezaleznie od tego, czy dokumenty sg klasyfikowane w grupach
z krokiem p = 10% czy p = 20%;
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6) metoda posiada potencjal rozwojowy, moze by¢ dalej modyfikowana; mozna:

7)

a)

b)

c)

d)

e)

aktualizowac w kolejnych krokach zbiory stéw z obu grup o znanym sen-
tymencie, by wlacza¢ do tych grup stowa i terminy charakterystyczne
dla danej tematyki, ale bardziej istotne dla separowalnosci klas od stow
w tych grupach bedacych — metoda nabierze wtedy wyrazniejszych cech
nauczania bez nadzoru,

wprowadza¢ modyfikacje polegajace na usuwaniu z obu grup stéw, kto-
rych wagi wskazujg na to, ze powinny by¢ w innej grupie sentymentalnej
od tej nominalnej; poczatkowe zbiory stéw o zdecydowanym zabarwie-
niu sentymentalnym staja si¢ wowczas tylko punktem startowym dla
klasyfikacji dokumentow,

opracowywac lepsze niz losowe klasyfikowanie niewielkiego odset-
ka dokumentdéw, ktore nie dadza sie sklasyfikowaé za pomocg miary
(wzér 3.3) - to bedzie przedmiotem dalszych badan,

probowa¢ zmienia¢ frakcje dokumentéw pozytywnych do negatywnych
na lepsza, tzn. bardziej reprezentatywna, co dla matych liczebnosci zbioru
uczacego (tych, ktdore najbardziej nas interesujg) moze mie¢ znaczenie,
przeksztalci¢ w prosty sposdb metode klasyfikacyjng KOR w metode
klasyfikacyjng bez nadzoru; zauwazmy, ze zbidr uczacy jest wykorzy-
stywany tylko do aktualizacji miar separowalnosci i wag terminodw, ale
najistotniejszy wplyw na przyporzadkowanie dokumentu do klasy maja
miary skorelowania ze sfowami o ustalonym sentymencie, w takiej sytu-
acji charakter klas jest ustalony i przeksztalcenie metody klasyfikacyjnej
w metode analizy skupienn wymagatoby jedynie pominigcia miar separo-
walnosci i wag termindw;

zaproponowana metoda powinna dziala¢ tez dla duzych korpuséw tekstow,
gdyz zbiory stow z przyjetego stownika sentymentu sg stale i czas pracy algo-
rytmu zalezy (liniowo) tylko od liczby terminéw w korpusie dokumentéw.



Zakonczenie

Klasyfikacja polskojezycznych dokumentéw tekstowych ze wzgledu na ich senty-
ment moze przebiegac przy zastosowaniu tych samych metod, ktére sg uzywane
dla tekstow w innych jezykach, w szczegoélnosci w jezyku angielskim. Te meto-
dy osiagaja podobng jako$¢ zaréwno dla jezyka polskiego, jak i dla angielskiego,
mimo ze oba jezyki sg zupelnie rézne w swej naturze. Metoda SVM w roli klasy-
fikatora nie okazala si¢ na badanych zbiorach lepsza od naiwnego klasyfikatora
bayesowskiego. Regresja logistyczna, polecana przez niektorych autoréw, okazata
sie zupelnie nieprzydatna do klasyfikacji tekstow. Pomimo obszernego zbioru me-
tod dostepnych w literaturze przedmiotu mozna w tej dziedzinie zaproponowac
nowe rozwigzania. Najlepsze znane metody nie sg nieparametryczne, tzn. wyma-
gaja koniecznosci dostosowania wartosci parametrow do konkretnego korpusu
dokumentéw. Przyktadem nowego rozwigzania moze by¢ prosta w interpretacji,
zaproponowana w niniejszej monografii metoda korelacyjno-czestos$ciowa, prak-
tycznie nieparametryczna, ktdra osiaga bardzo dobre wyniki w poréwnaniu z me-
todami standardowymi. Mozna stad wnioskowa¢, ze w poréwnaniu z innymi mo-
dyfikacjami metod standardowych te wyniki beda réwniez dobre. Ponadto nalezy
stwierdzi¢, ze zaproponowana metoda jest szybka, gdyz wymagane sg miary sko-
relowania kazdego terminu tylko z kilkudziesiecioma innymi stowami. Uwazamy,
ze s3 podstawy do tego, by twierdzi¢, ze nowa metoda moze by¢ dalej rozwijana
w kierunku ustalania sentymentu dokumentéw bez koniecznosci korzystania ze
zbioru uczacego. To bedzie przedmiotem dalszych badan.
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