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Streszczenie
Analiza wydzwi¢ku na podstawie drzewa rozbioru zdania

Przedstawiona praca magisterska opisuje rozwazania dotyczace analizy wydzwigku dla jgzyka
polskiego. Sentyment badany jest dla opinii ksiazek, napisanych przez uzytkownikéw w sieci na
popularnym serwisie internetowym [ubimyczytac.pl. Gtownym celem pracy jest wykorzystanie
do badan informacji uzyskanych z transformacji zdania na drzewo rozbioru, opierajac si¢ na
gramatyce jezyka polskiego. Zabieg ten jest zastosowany do ekstrakcji cech tekstu. Uzyskane
wyniki pordwnane sa z inng popularna metoda reprezentacji tekstu - bag of words. Okresle-
nie nacechowania emocjonalnego opinii realizowane jest poprzez zastosowanie jednej z metod
nadzorowanego uczenia maszynowego - naiwnego klasyfikatora Bayesa. Pierwsza czg$¢ pracy
skupia si¢ na przedstawieniu niezbgdnej teorii dotyczacej analizy wydzwigku, drzew rozbioru
oraz klasyfikacji tekstu. Kazdy z tematow zobrazowany jest odpowiednimi przyktadami. W
dalszej czg$ci dokument przedstawia szczegdty dotyczace projektu, w ramach ktorego zaimple-
mentowane zostaty dwie aplikacje, bedace podstawa przeprowadzonych badan. Ponadto, praca
zawiera opis narzedzi stuzacych do analizy 1 przetwarzania j¢zyka naturalnego, ktore znalazty
zastosowanie w projekcie badawczym oraz tych, ktore okazaty si¢ nieudanym eksperymentem.
Catos¢ zakonczona jest podsumowaniem, ktdre ukazuje mozliwosci rozwoju projektu w przy-
szto$ci.

Stowa kluczowe: analiza wydzwigku, klasyfikacja tekstu, drzewo rozbioru, bag of words, Bayes



Abstract
Sentiment analysis using sentence’s syntax tree

Presented master’s thesis describes sentiment analysis of text in Polish language. Study focu-
ses on opinions of books, written online by users on popular among polish readers community
website - lubimyczytac.pl. Main goal of thesis is to make use of output data collected from
transformation of sentences to syntax trees, based on Polish grammar. The purpose of this step
is to enhance feature extraction process applied to analyzed text. Results obtained using this
method are compared with more common and popular approach to expressing vectorized text
representation - bag of words. Sentiment analysis is carried out based on one of the supervised
machine learning methods - naive Bayes classifier. First part of document focuses on introduc-
tion of essential theory concerning sentiment analysis, syntax trees and text classification. Each
of listed topics is illustrated with examples. Following part of thesis describes details about
implementation of two applications, which are base for sentiment verification, as a part of main
project. Moreover, document contains description and short summary not only of tools that were
successfully used during analysis, but also for experimental and failed attempts. Thesis ends with
summary containing ideas for future project development.

Keywords: sentiment analysis, text classification, syntax tree, bag of words, Bayes
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OSWIADCZENIE

Swiadomy/-a odpowiedzialnosci karnej za skladanie falszywych zeznan o$wiadczam,
ze niniejsza praca dyplomowa zostala napisana przeze mnie samodzielnie, pod opieka
kierujgcego praca dyplomowa.

Jednoczesnie o$wiadczam, ze:

|

niniejsza praca dyplomowa nie narusza praw autorskich w rozumieniu ustawy z dnia 4
lutego 1994 roku o prawie autorskim i prawach pokrewnych (Dz.U. z 2006 r. Nr 90,
poz. 631 z poézn. zm.) oraz débr osobistych chronionych prawem cywilnym,

— niniejsza praca dyplomowa nie zawiera danych i informacji, ktére uzyskalem/-am
w sposob niedozwolony,

— niniejsza praca dyplomowa nie byta wczesnie] podstawg zadnej innej urzedowe]
procedury zwigzanej z nadawaniem dyplomow lub tytutow zawodowych,

— wszystkie informacje umieszczone w niniejszej pracy, uzyskane ze zrodet pisanych
i elektronicznych, zostaly udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi
odnosnikami,

— znam regulacje prawne Politechniki Warszawskiej w sprawie zarzgdzania prawami

autorskimi i prawami pokrewnymi, prawami wlasnosci przemyslowej oraz zasadami

komercjalizacji.

Oswiadczam, ze tre$¢ pracy dyplomowej w wersji drukowanej, tres¢ pracy dyplomowe;j
zawartej na noéniku elektronicznym (plycie kompaktowej) oraz tre$¢ pracy dyplomowe;j
w module APD systemu USOS sg identyczne.
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1. Wstep

1.1. Problematyka tematu

W dzisiejszych czasach wyrazenie opinii na zadany temat lub przedmiot dyskusji, ktora do-
trze do wielu odbiorcéw na calym §wiecie, jest zadaniem trywialnym. Rozwoj technologiczny,
a w szczegolnosci internetu, spowodowat, ze wyrazenie swojego zdania o ulubionej ksiazce lub
restauracji wymaga dostepu do sieci oraz kilku ruchow z wykorzystaniem myszki i klawiatury
komputerowej. Powszechno$¢ internetu oraz tatwos¢ z jaka mozna korzystaé z jego mozliwo-
$ci, doprowadzity do masowej wymiany zdan i komunikatow mig¢dzy ludzmi pochodzacaych z
dowolnego miejsca na ziemi. Mnogo$¢ utrwalonych w sieci opinii wyrazonych przez uzytkow-
nikdéw sprawil, ze internet stal si¢ zrodtem bogatym w cenne informacje dotyczace wybranych
zagadnien, czy przedmiotow.

Taka wiedzg warto wykorzysta¢ - majac §wiadomo$¢ jakie sa opinie uzytkownikdw na te-
mat wybranego modelu telewizora, producent moze si¢ do nich ustosunkowac, by ostatecznie
produkt odpowiednio dostowa¢ do potrzeb odbiorcow. Im wigkszy zbior danych, tym wigcej
informacji zwrotnej od klienta, a co za tym idzie - fatwiejsza praca nad doskonaleniem pro-
duktu. Dziata to réwniez w druga strong - zdanie jednego uzytkownika moze mie¢ wplyw na
decyzje drugiego. W przypadku, gdy opinii jest wiele, reczna weryfikacja tego, co autor miat
na mysli, moze by¢ uciazliwa. Z tego powodu istnieje potrzeba wprowadzenia automatyzacji do
procesu analizy tekstu. Najwazniejsze pytanie - w jaki sposob rozpoznaé, czy opinia autora jest
pozytywna badZ negatywna? Jak odczyta¢ zawarte w tekscie emocje?

Odpowiedzi na te pytania stara si¢ ustali¢ analiza wydzwigku. Jej zadaniem jest okreslenie
Ww sposob automatyczny (jesli to mozliwe) nacechowania emocjonalnego danego tekstu. Metod
oraz rodzajow analizy jest wiele, kilka z nich zostato oméwionych w dalszej czgsci pracy.

1.2. Celi zakres pracy

Celem pracy jest weryfikacja, czy wykorzystanie metod rozktadu zdan na réznego rodzaju
struktury drzewiaste poprawia jakos¢ analizy wydzwigku. W zakres pracy wchodzi réwniez po-
réwnanie tychze metod to klasycznych podej$¢ wykorzystywanych powszechnie w badaniach
wydzwigku. Dodatkowo, zaprezentowane zostanie zestawienie popularnych narzgdzi stuzacych
do analizy tekstu. Praca skupia si¢ na badaniu sentymentu dla j¢zyka polskiego, w szczegolno-
Sci beda to opinie internautéw dotyczace ksiazek, pochodzace z popularnego w sieci portalu
internetowego lubimyczytac.pl *.

! http://lubimyczytac.pl



1.2. Cel1i zakres pracy

Rodzial pierwszy jest krotkim wstepem do pracy, zawiera wprowadzenie do tematyki analizy
wydzwigku. Przedstawia cel oraz zakres omawianej pracy.

Rodziat drugi zagi¢bia si¢ w analize¢ sentymentu, doktadnie opisuje metody i problemy zwia-
zane z badaniem wydzwigku. Ponadto przedstawia zastosowania oraz mozliwo$ci wykorzysta-
nia analizy w celach komercyjnych.

Rodziat trzeci wprowadza pojecie drzewa rozbioru. Ukazuje teoretyczne rozwazania doty-
czace tej tematyki oraz definiuje powiazana z nia terminologi¢. Sekcja zawiera takze opis dwoch
najwazniejszych rodzajow drzew rozbioru, ktore stanowia podstawe badan opisanych w pracy.

Rodziat czwarty to czg$¢ pracy, ktorej celem jest przedstawienie istoty zadania klasyfikacji
tekstu. W zwigzly sposob opisuje poszczegolne etapy procesu, podkreslajac mozliwe problemy i
sposoby ich rozwiazania. Ponadto ukazuje r6zne metody reprezentacji tekstu, ktore umozliwiaja
poprawne dziatanie klasyfikatora. Opisano takze wybrany rodzaj klasyfikacji wykorzystujacej
nadzorowane uczenie maszynowe - naiwny klasyfikator Bayesa, ktory jest podstawa analizy w
pracy.

W rodziale piatym przedstawiono doktadny opis prac nad projektem magisterskim. Zawarto
w nim informacje dotyczace wybranego zbioru danych oraz wykorzystanych narzedzi (facznie
z nieudanymi eksperymentami). Kolejne sekcje szczegdtowo opisuja sposoby analizy oraz wa-
rianty przeprowadzonych badan, ktorych wyniki ukazane zostaty w formie wykreséw oraz tabel.
Dodatkowo, rozdziat zawiera krotkie wprowadzenie dotyczace szczegdétow implementacyjnych
aplikacji stworzonych na potrzeby projektu.

Rodziat szosty jest zakonczeniem dokumentu - stanowi podsumowanie wykonanych w ra-
mach projektu prac, podkresla to, co zostato wykonane poprawnie oraz to, co mogto by¢ wy-
konane lepiej. Zakonczenie przedstawia wnioski wyciagnigte z przeprowadzonych badan oraz
ukazuje mozliwo$ci rozwoju projektu w przysztosci.



2. Analiza wydzwi¢ku

Analiza wydzwigku, znana tez jako analiza sentymentu, jest szczegdlnym rodzajem analizy
tekstu, ktora skupia si¢ na wydobyciu z tresci emocji autora oraz poznaniu jego subiektywnej
oceny [9]. Laczy w sobie elementy pochodzace z lingwistyki komputerowej oraz przetwarzania
jezyka naturalnego. Pojgcie analizy wydzwigku czgsto stosowane jest zamiennie z eksploracja
opinii, ktorej zadaniem jest wykrycie zawartej w tekscie opinii wraz z jej podsumowaniem oraz
wskazanie elementéw oceny [15]. Efektem analizy moga by¢ m. in.:

— klasyfikacja tekstu do jednej z dwdch kategorii: pozytywna lub negatywna - jest to najprost-
szy przypadek [10]

— klasyfikacja tekstu do jednej z wielu kategorii: stopniowanie polaryzacji

— zastosowanie ciagtej skali oceny tzn. brak klasyfikacji to jednej z klas, tylko wyznaczenie
oceny z okre§lonego przedziatu, np. 4,1/10

— skupienie si¢ na ocenie poszczegodlnych cech danego produktu

— wykrycie (ekstrakcja) cech produktu - przydatne w przypadku nowej, nieznanej do tej pory
domeny

— weryfikacja, czy tekst jest obiektywny, czy moze zawiera subiektywna opini¢ autora

— wykrywanie nazw witasnych (Named Entity Recognition)

— wykrycie oraz nazwanie poszczegdlnych emocji (m. in. rados¢, mitos¢, nadzieja) wystepu-
jacych w tekscie

— analiza poréwnawcza kilku produktow.

Wymienione zostaly przyktadowe rezultaty/cele analizy wydzwigku. Najpopularniejszym
jest pierwszy punkt na liscie - binarna klasyfikacja tekstu do jednej z klas [5]. Taki rodzaj zostat
tez wykorzystany do analizy w projekcie magisterskim, opisanym szerzej w dalszej czgsci pracy.

2.1. Metody analizy

Analiz¢ mozna przeprowadzi¢ na kilka réznych sposobow [19]. Ponizej znajduje si¢ krotki
opis najpopularniejszych podejsc.

2.1.1. Analiza r¢czna

Jest to najprostsza metoda, najskuteczniejsza, ale zarazem najbardziej prymitywna. Wymaga
bezposredniego zaangazowania cztowieka w proces analizy, opiera si¢ na ludzkich zdolnosciach
analitycznego myslenia oraz rozpoznawaniu emocji drugiej osoby. Ze wzgledu na rozmiary do-
stepnych zbiorow danych oraz mozliwo$ci wspotczesnych komputerow, wprowadza si¢ automa-
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2.1. Metody analizy

tyzacje¢ procesu. Z tego powodu ten rodzaj analizy jest zastgpowany przez nowoczesne, bardziej

zaawansowane metody.

2.1.2. Slowniki wydzwigku

Metoda ta wykorzystuje stownik tekstowy, zawierajacy liste stow, ktore maja przypisana

kategorig [17]. Kazde stowo moze mie¢ wydzwigk pozytywny lub negatywny. Analiz¢ stowni-

kowa mozna przeprowadzi¢ na kilka sposobow:

— Weryfikacja, czy tekst zawiera wybrane stowo klucz ze stownika. Na podstawie nacecho-

wania wyrazu, okreslany jest wydzwigk catej opinii. Dla przyktadu w zdaniu:
Ogolnie bardzo dobra ksiqzka.

Jesli stowem klucz jest wyraz dobra o wydzwigku pozytywnym (wedlug stownika), to po-
wyzszy przyklad zaklasyfikowany zostanie jako zdanie o nacechowaniu rowniez pozytyw-
nym.

Zliczanie wystepowania poszczegolnych stow. Kategoria, ktéra posiada wigksza liczebnos¢
w danym tekscie, jest mu przypisywana. Dla przyktadu:

Ksiqzka dobra, ale momentami nudna i nieciekawa.

Posiadajac stownik, w ktorym dobra jest stowem pozytywnym, natomiast nudna oraz nie-
ciekawa sa negatywne, cale zdanie staje si¢ negatywne, ze wzgledu na przewazajaca liczbg
wystepujacych wyrazéw o takim nacechowaniu.

— Wykorzystanie rachunku prawdopodobienstwa. Zamiast jednoznacznie nadawac poszcze-

gblnym wyrazom dang kategorig¢, mozna okresli¢ ja z pewnym prawdopodobienstwem.

Aby moc analizowa¢ wydzwigk za pomoca opisywanej metody, wymagane jest posiadanie

przygotowanego stownika. Istnieja dwie wiodace Sciezki konstruowania stownikow:

— Manualne przygotowanie otagowanej listy stoéw. Czgsto do tego celu wykorzystuje si¢ spo-

10

teczno$¢ internautow, ktorzy poprzez udostgpniane ankiety, moga pomoéc okresli¢ polary-
zacj¢ podanych stow, co przyspiesza proces konstrukcji stownika. Taki stownik mozna tez
z duza pewnoscia okresli¢ jako wiarygodne Zrddlo informacji.

Podejscie zautomatyzowane - algorytmy, ktore bazujac na nieduzym zbiorze poczatkowym
wyrazow, sa w stanie stownik rozszerza¢ i dodawac¢ do niego kolejne elementy z odpowied-
nig polaryzacja. Przyktadami takich algorytmow sa zaproponowane przez Hatzivassiloglou
1 McKeown [6] oraz Turneya [18]. Pierwszy z nich opieral si¢ na obserwacji, ze wyrazy
potaczone spojnikiem i maja taki sam wydzwigk, natomiast dla spdjnika ale - wydzwigk
przeciwny. W ten sposob korpus tekstowy zostaje podzielony na dwie niezalezne grupy,
dla ktorych okreslana jest polaryzacja. Turney natomiast wykorzystal tzw. wspotczynnik



2. Analiza wydzwigku

orientacji semantycznej. Nacechowanie danego wyrazu wyznaczane jest na podstawie praw-
dopodobienstwa wspotwystepowania ze stowem excellent oraz poor, czyli stow o dwdch
skrajnych polaryzacjach.

Oczywiscie, chcac analizowaé sentyment wykorzystujac jedna z opisanych metod, nie ma
koniecznosci tworzenia wlasnego stownika. Istnieje wiele gotowych pozycji, ktore mozna wy-
korzysta¢ 1 dostosowa¢ do wiasnych potrzeb. Zdecydowana wigkszo$¢ odnosi si¢ do jezyka
angielskiego, aczkolwiek mozna tez znalez¢ stowniki dla jezyka polskiego. Przyktadem jest
Stowosiec, ktorej mozliwosci zostaty szerzej opisane w rodziale 5.

2.1.3. Reguly skladniowe i gramatyczne

Metoda wykorzystuje zdefiniowany zestaw regut i wzorcow, na ktérych powinna opierac si¢
klasyfikacja. Podejscie to jest bardziej zaawansowane od poprzedniego, nie skupia sig tylko 1
wylacznie na poszczegdlnych wyrazach, bierze pod uwage tekst jako cato$¢ (oczywiscie nie
musi - zalezy jak zdefiniowana jest reguta).

Jako przyktad moga postuzy¢ dwie reguty zdetiniowane w publikacji [22]. Pierwsza z nich
skupia si¢ na wykryciu okreslen, ktoére odwracaja polaryzacj¢ nacechowanych emocjonalnie wy-
razen np. z pozytywnego na negatywny (przytoczony dokument wyraza sentyment jako wartos¢
liczbowa, “odwrdcenie” wydzwigku realizowane jest poprzez przemnozenie przez -1). Druga
przyktadowa reguta wyszukuje okreslone grupy wyrazoéw np. (przymiotnik, rzeczownik) i na
podstawie stow sktadowych wyliczany jest wydzwigk catej grupy.

W tym przypadku wymagana jest dobra wiedza domenowa w potaczeniu z lingwistyka, aby
powstate reguly spetnialy swoja rolg. Cigzko jest dobra¢ wzorce, ktére bylyby uniwersalne.
Z tego powodu metoda ta nie jest elastyczna - w innym kontekscie zaproponowany wzor czy
reguta moze okaza¢ si¢ zupelnie nieprzydatna. Jest to ogdlny problem, ktoéry nie dotyczy tylko
1 wylacznie tej metody, ale w tym przypadku jest on najbardziej wyeksponowany.

2.1.4. Uczenie maszynowe

Metody oparte o uczenie maszynowe zyskuja popularnos¢ i sa coraz czg$ciej wykorzysty-
wane do analizy wydzwigku [12] [3] [16]. Wynika to przede wszystkim z ich uniwersalnos$ci 1
poziomu automatyzacji - z zalozenia to system przetwarzajacy dane i je analizujacy, powinien
si¢ "nauczy¢” obowiazujacych w tekscie regul, okresli¢ wystepujace wzorce i by¢ w stanie wy-
korzysta¢ te informacje w innym kontekscie. To tylko teoretyczne zatozenia, ktore w praktyce
nie sa takie proste i oczywiste w implementacji.

Uczenie maszynowe opiera si¢ na konstrukcji klasyfikatora, ktérego zadaniem jest przypi-
sanie odpowiedniej etykiety (pochodzacej ze skonczonego zbioru elementéw) dla kazdego z
elementow pochodzacego ze zbioru wejsciowego (jest to przypadek zadania klasyfikacji, w
przypadku zadania regresji, wyjsciem jest warto§¢ pochodzaca z przestrzeni ciagtej) [8]. Inaczej
mowiac - zadaniem uczenia maszynowego jest znalezienie przyblizenia takiej funkcji g:

g(z) =y
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2.2. Problemy analizy wydzwigku

gdzie x jest zbiorem danych wej$ciowych, natomiast y wyj$ciem z modelu, np. zbiorem etykiet.
Wtedy, dla nowych, niewidzianych przez klasyfikator danych, mozliwe jest wyznaczenie klasy
badz liczby z danego przedziatu.

Ze wzgledu na sposob identyfikacji funkcji g, uczenie maszynowe mozna podzieli¢ na dwa
glowne rodzaje:

— uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) - klasyfikator uczony jest na specjalnie
przygotowanym trenigowym zbiorze danych. Zbior ten zawiera dane wejsciowe, ktore opa-
trzone sa "wzorcowaq”’ etykieta. Na tej podstawie algorytm uczacy dobiera odpowiednie pa-
rametry modelu (funkcji g)

— uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) - klasyfikator nie jest uczony na pod-
stawie dostarczonego zbioru trenigowego, tylko sam jest odpowiedzialny za wykrycie wzor-
codw oraz regul w zbiorze danych.

Przyktadami klasyfikacji z uczeniem nadzorowanym sa: SVM (Support-vector machine) 1
naiwny klasyfikator bayesowski. Dla uczenia nienadzorowanego jako przyktad moze postuzy¢
algorytm centroidow (k-means clustering).

2.1.5. Podejscie hybrydowe

Istnienie kilku metod analizy nie oznacza, Ze sa zupetie niezalezne i musza by¢ wykorzysty-
wane osobno. Czgstym zabiegem jest taczenie ze soba roznych metod np. stownikow wydzwigku
oraz uczenia maszynowego. Celem jest wyciagniecie z tych dwoch podejs$¢ ich najlepszych cech
- skuteczno$ci uczenia maszynowego oraz szybkosci metody stownikowe;j. Jako przyktad moze
postuzy¢ publikacja [11].

Autorzy opisuja podejscie, w ktorym wykorzystali nadzorowana metodg uczenia maszyno-
wego, nie posiadajac wstgpnie zbioru trenigowego, sktadajacego si¢ z oznaczonych etykietami
dokumentow. Zbior ten zostat utworzony automatycznie z pomoca 0sob, ktorych zadaniem by-
to wskazanie “reprezentatywnego” zestawu stow kluczowych powiazanych z dana klasa. Na
podstawie tak utworzonego zbioru wyrazow oraz algorytmow grupowania/klastrowania, kazdy
dokument ze zbioru trenigowego otrzymat odpowiednia kategorig, umozliwiajac nadzorowana
metode uczenia maszynowego.

2.2. Problemy analizy wydzwi¢ku

Analiza wydzwigku nie jest zadaniem prostym. To skomplikowany proces, ktory wymaga
odpowiedniego przygotowania oraz rozpatrzenia wielu potencjalnych probleméw. Wyzwania
zwiazane z analiza sentymentu (a nawet w ogoélnosci - z przetwarzeniem jezyka naturalnego)
[15][10]:

— Roéznorodnos¢ jezykow. Cigzko jest zdefiniowac uniwersalne zasady i1 reguly, na ktérych
oparta zostanie analiza dla jgzyka polskiego i1 angielskiego. Wspomniane wcze$niej stowni-
ki w jezyku niemieckim, beda si¢ r6zni¢ od tych skonstruowanych dla jezyka japonskiego.
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2. Analiza wydzwigku

Bogactwo jezykowe powoduje koniecznos$¢ rozpatrzenia znacznie wigkszej liczby przypad-
kow.

Ewolucja jezyka. Slownictwo si¢ zmienia, pojawiaja si¢ nowe trendy jezykowe. Styl pisa-
nia 1 wyrazania opinii kazdego cztowieka jest inny, co nalezy wzia¢ pod uwage w trakcie
analizy. W ramach danego jezyka obecne sa takze r6znego rodzaju slangi, ktére moga spra-
wia¢ problemy w prawidlowe;j interpretacji (wptyw na to ma wiek, wyksztalcenie, czy tez
pochodzenie autora). Zjawisko to jest szczegolnie widocznie obecnie, w §wiecie internetu,
w miejscach przeznaczonych do przekazywania komunikatoéw: fora, grupy dyskusyjne czy
portale spolecznosciowe.

Btedy jezykowe. Ludzie popeiniaja btedy - jest to zjawisko normalne, na ktére nalezy by¢
przygotowanym. Ortograficzne, generalnie zwiazane z gramatyka danego jezyka, ale tez
nierzadko pojawiaja si¢ literéwki 1 bledy interpunkcyjne, co czgsto spowodowane jest po-
$piechem 1 brakiem ostatecznej korekty tekstu. W przypadku takich bigdow, interpretacja
tekstu moze stac si¢ klopotliwa.

Negacja. Jak powinno si¢ interpretowac r6znego rodzaju formy negowania w tekscie? Przy-
ktadowo:

Nie jest to zly i bezuzyteczny telewizor, mimo tego, co twierdzi wiele 0sob.

W zdaniu znajduja si¢ dwa przymiotniki o wyraznie negatywnym wydzwigku z#y 1 bezuzy-
teczny, co moze doprowadzi¢ do mylnego wniosku, ze cate stwierdzenie jest nacechowane
negatywnie. Zastosowanie stowa nie w pewien sposob odwraca polaryzacje epitetow i spra-
wia, ze cale zdanie ma wydzwigk pozytywny.

W zwiazku z tym, aby analiza miata sens, nalezy bra¢ pod uwage wyrazy negujace. Jedna z
mozliwosci jest odwrocenie ’stownikowej” polaryzacji wyrazu, jesli wczesniej w wyrazeniu
pojawilo si¢ stowo negujace. W tym miejscu pojawia sie kolejny problem - “ile” wcze$niej
powinna wystapi¢ negacja? Bezposrednio przed wyrazem ze stownika? Jak okresli¢ odpo-
wiedni zasigg negacji? Jesli w zdaniu wylistowanych zostato kilka przymiotnikow jeden za
drugim - czy negacja odnosi si¢ do kazdego z tych wyrazow (w tym przypadku duze zna-
czenie ma w jaki sposob stowa sa ze soba potaczone tj. rodzaj spdjnika lub interpunkcji)?
Powyzszy przyklad zdania dobrze obrazuje wymienione pytania i watpliwosci. Mozliwosci
rozwiazania problemu negacji zostaty opisane w [1] [2].

Kontekst analizy. Duze znaczenie w przypadku analizy wydzwigku ma to, w jakim kon-
tek$cie jest wykonywana, w szczeg6lnosci, gdy wykorzystywane sa stowniki. Stowa, ktore
posiadaja wydzwigk pozytywny w jednej domenie, moga mie¢ przeciwny w drugiej. Przy-
ktadowo wyraz przewidywalny - w przypadku recenzji ksiazki wyraza negatywna opinig,
natomiast jako opis zachowania spadochronu - zdecydowanie pozytywna. W zwiazku z tym,
czestym zabiegem jest konstrukcja stownikow wydzwigku dla kazdej analizowanej domeny
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2.3. Zastosowania analizy wydzwigku

osobno.

— ”"Zanieczyszczenie” tekstu. Oznacza to nie tylko opisane wyzej btedy w tekscie, ale takze
wystepowanie znakow, ktore nie wnosza wartos$ci emocjonalnej do tekstu. Pod t¢ kategorig
mozna rowniez zaliczy¢ wszelkie wyrazenia, o takim samym znaczeniu, ale przedstawione
w roznych formach, np. wystgpowanie wielkich liter, czy niejednolite w zakresie dokumentu
formaty zapisu daty.

— Sarkazm. Wykrycie ironii w tek$cie za pomoca zautomatyzowanych metod jest zadaniem
niezwykle trudnym. Identyfikacja prawdziwych intencji autora, ktéry uzywa stow naprowa-
dzajacych na zgota inny kierunek, jest czgsto niemozliwe, w szczegdlnosci wykorzystujac
najprostsze metody stownikowe. Przyktadowo:

Naprawde genialna ksiqzka! Stanowi idealnq podstawe pod moj monitor!

Powyzsze zdania zawiera wyraz genialna oraz idealngq, ale nie mozna powiedzie¢, ze calo$é
stanowi pozytywna opini¢ ksiazki (przyjgto zatozenie, ze ksiazka oceniana jest przez pry-
zmat waloréw wynikajacych z czytania, a nie jako podstawa pod inne przedmioty). Wrecz
przeciwnie - bez wyczucia sarkazmu oraz pelnego kontekstu wypowiedzi, nie mozna pra-
widlowo okresli¢ wydzwigku danego stwierdzenia.

— Stopien granulacji analizy. Jesli analizowany jest dokument tekstowy, sktadajacy si¢ z ro-
dziatow, dalej ze zdan, zdan sktadowych i ostatecznie z pojedynczych wyrazow, to na kto-
rym z tych poziomoéw powinna koncentrowac si¢ analiza? Podejscie stownikowe zaczyna
od stoéw, na podstawie ktorych okreslany jest wydzwigk catego dokumentu. W tym miejscu
nalezy rowniez wspomnie¢ o tokenizacji, czyli rozbiciu tesktu na mozliwie najmniejsze cze-
sci sktadowe, co nie jest zadaniem trywialnym.

2.3. Zastosowania analizy wydzwi¢ku

Jak wspomniano na wstgpie pracy, w dobie dzisiejszych rozwiazan technologicznych i roz-
woju internetu, analiza wydzwigku staje si¢ narz¢dziem coraz popularniejszym, ktorego walory
mozna wykorzysta¢ na wiele r6znych sposobdw. Przyktadowe zastosowania badania sentymen-
tu tekstu pisanego sa nastgpujace [14]:

— Agregacja opinii na temat ushug i produktow. Biznes otrzymuje automatyczna informacj¢
zwrotng od klienta, bez koniecznosci przeprowadzania dodatkowych badan lub ankiet, ktére
moga okazac¢ si¢ kosztowne.

— Systemy rekomendacji. Dostosowanie proponowanych produktow uzytkownikowi, w za-
leznos$ci od jego preferencji i wystawionych opinii.

— Wykrywanie niechcianych wiadomosci przesytanych za pomoca poczty elektronicznej. Przy-
ktadowo, jesli system analizujacy zidentyfikuje e-maila, ktory posiada negatywny wydzwigk,
moze taka wiadomos¢ zablokowowac.
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2. Analiza wydzwigku

— Okreslanie strategii dotyczacej wyswietlania reklam internetowych. Podobny przypadek do
systemow rekomendacji - dostosowanie wyswietlanych tresci w zaleznosci od wydzwigku
wyrazonych w sieci opinii.

— Badanie nastrojéw panujacych w spoleczenstwie. W szczeg6élnosci przydatne w polityce
podczas planowania kampanii wyborczych.
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3. Drzewo rozbioru

Kazde zdanie lub ogélnie wyrazenie tekstowe, posiada pewna zdefiniowana strukture, cha-
rakterystyczna dla wybranego jezyka. Struktura ta $ci$le powiazana jest z gramatyka obowia-
zujaca w ramach jezyka. Wymusza to stosowanie si¢ do okreslonych regut i zasad dotyczacych
sktadni podczas konstrukcji zdan [7].

Oznacza to, ze bazujac na danej gramatyce, mozna analizowany tekst przedstawi¢ w posta-
ci drzewa skladniowego (ang. syntax tree) lub uzywajac ogdlnego pojgcia - drzewa rozbioru
(zdanie “rozbierane” jest na mniejsze elementy sktadowe, stad nazwa). W szczeg6lnosci, kon-
strukcja drzewa sktadniowego jest przydatnym zabiegem w przypadku automatycznej analizy i
przetwarzania jezyka naturalnego. Taka reprezentacja utatwia identyfikacje¢ elementéw zdania
oraz okre$lenie roli i ich wzajemnych relacji w tekscie.

3.1. Rodzaje drzew rozbioru

Istnieja dwa gtowne, najczesciej stosowane rodzaje drzewa rozbioru: sktadnikowe (ang. con-
stituency tree) oraz zaleznosciowe (ang. dependency tree). Oba skupiaja si¢ na przedstawieniu
zdania w postaci drzewa, ale ich wewngtrzna reprezentacja identyfikuje rozne cechy analizowa-
nego tekstu 1 jego elementoéw sktadowych.

3.1.1. Drzewo skladnikowe

Najczesciej konstruowanym typem drzewa rozbioru jest drzewo sktadnikowe. Jego gtow-
nym celem jest ukazanie wewnegtrznej struktury tekstu, rozbijajac wigksze wyrazenia na mniej-
sze czesci sktadowe. Kazdy poziom w drzewie przedstawia zbior weztow (dzieci), ktore razem
tworza wezet nadrzedny (rodzic). Wewngtrzne wezly drzewa naleza do zbioru elementdéw nie-
terminalnych, natomiast liScie sa przedstawicielami elementow terminalnych. Zbior terminalny
sktada si¢ z konkretnych symboli i wyrazéw dla danego jezyka np. ja, zrobitem, piekna. Z dru-
giej strony, zbior nieterminalny zdefiniowany jest przez listg kategorii fraz wyrazowych, ktorych
przyktadowe warto$ci przedstawione zostaty ponizej:

— NP (noun phrase) - fraza nominalna, okre§lana rowniez jako rzeczownikowa
— VP (verb phrase) - fraza werbalna, okreslana réwniez jako czasownikowa
— PP (prepositional phrase) - fraza przyimkowa

— P (preposition) - przyimek

— Det (determiner) - rodzajnik

— N (noun) - rzeczownik

— V (verb) - czasownik
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3. Drzewo rozbioru

Wezel terminalny, jak sama nazwa wskazuje, nie moze zosta¢ roztozony na czg¢sci sktado-
we. Dla nieterminalnych elementow sytuacja wyglada inaczej - moga one skladac si¢ z innych
wezlow, nalezacych do zbioru terminalnego jak i1 nieterminalnego. Doktadne zasady rozbioru
poszczegblnych fraz wyrazowych, okreslone zostaly przez zadana gramatyke. Przyktadowo:

S-> NP VP
NP -> Det N
VP -> V PP
PP -> P NP
P->in’
Det -> the’
N -> "man’ | "house’
V-> lives’

jest lista regut dla pewnej gramatyki, wedtug ktorych frazy moga by¢ rozktadane na czgsci skta-
dowe (S oznacza tutaj symbol startowy). Dla zdania (przyktad w jezyku angielskim):

The man lives in the house

Drzewo, skonstruowane na podstawie zdefiniowanej gramatyki, zaprezentowane jest na rysunku
3.1

NP VP
SN N
Det NV PP
N

ﬁ|}e man lives p NP

/N
:|n Det N

ﬂ‘]e hoLse

Rysunek 3.1. Przyktadowe sktadnikowe drzewo rozbioru

Rysunek 3.1 dobrze ilustruje ideg rozktadania zdania na coraz mniejsze cz¢sci. Zaczynajac od

tekstu poczatkowego (5), przechodzac przez kolejne poziomy drzewa, otrzymuje si¢ poszcze-
gblne wyrazy, jako najmniejsze elementy skladowe zdania.
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3.1. Rodzaje drzew rozbioru

3.1.2. Drzewo zaleznoS$ciowe

Drugim, czgsto wykorzystywanym w lingwistyce komputerowej, rodzajem drzewa rozbio-
ru jest drzewo zaleznosciowe. Tego rodzaju struktura, w odréznieniu od opisywanego wyzej
podejscia, nie wykorzystuje poje¢ weztdw terminalnych i nieterminalnych. W drzewie zalezno-
sciowym kazdy z wezlow utozsamiany jest z pojedynczym wyrazem wystgpujacym w zdaniu.
Wazna role odgrywaja krawedzie taczace elementy w drzewie - okre$laja one rodzaj relacji (za-
lezno$ci) miedzy stowami (dla drzewa skfadnikowego krawedzie nie wnosity zadnej wartosci,
poza ukazaniem zwiazku dziecko - rodzic).

Przyktadowo, zalezno$ci miedzy wyrazami moga byé przedstawione jako ':

— neg - znacznik negacji

— nsubj - okreslenie podmiotu dla danej frazy

— obyj - zalezno$¢ okreslajaca dopelnienie blizsze

— aux - oznaczenie dla czasownika “pomocniczego” dla gtéwnego w zdaniu

Jako demonstracjg rozktadu zdania na drzewo zalezno$ciowe, postuzy tekst:
Nie bedzie trzeba tego robic.

Drzewo zaleznosciowe dla powyzszego zdania zaprezentowane zostato na rysunku 3.2.

frzeba
aux comp_inf
bedzie robic¢
neg obj
Nie fego

Rysunek 3.2. Przyktadowe zalezno$ciowe drzewo rozbioru

! Petna lista zaleznoS$ci dla jezyka polskiego jest dostgpna pod adresem
http://zil.ipipan.waw.pl/PDB/DepRelTypes
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3. Drzewo rozbioru

3.2. Drzewa rozbioru a analiza wydzwi¢ku

Drzewa rozbioru stanowia wazne ogniwo w procesie automatycznej analizy tekstu. Pozwa-
laja na identyfikacj¢ wystepujacych w zdaniu relacji pomigdzy wyrazami oraz na wyodrgbie-
nie poszczegolnych czesci sktadowych. Cechy te umozliwiaja badanie tekstu na poziomie jego
struktury, czy regut i zasad obowiazujacych dla danego jezyka.

Takie dodatkowe informacje warto wykorzysta¢ do analizy wydzwigku tekstu. Wymienione
w poprzednim rodziale metody badania sentymentu, z powodzeniem mozna potaczy¢ z tech-
nikami rozktadu zdan na drzewa rozbioru. Przyktadowo, rozktad na drzewo rozbioru mogtby
wspomoc proces generowania regut jezykowych, na podstawie ktorych tekst otrzymywatby od-
powiednia kategori¢ wydzwigku.

Drzewo rozbioru jest takze ciekawym Zrédlem roznorodnych cech sktadniowych tekstu, ktore
moga postuzy¢ jako zbior danych treningowych dla klasyfikatora podczas analizy sentymentu
metoda uczenia maszynowego. Praca skupia si¢ na takim polaczeniu, a efekty, ukazane zostaly
w dalszej czgs$ci dokumentu.
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4. Klasyfikacja tekstu

W poprzednim rodziale przedstawione zostaty wstgpne informacje dotyczace metody ana-

lizy wydzwigku, za pomoca uczenia maszynowego. Ta czg$¢ pracy ukazuje temat z szerszej

perspektywy 1 opisuje szczegdty kolejnych etapow procesu. Sekcja skupia si¢ na nadzorowa-

nej klasyfikacji, gdzie tekst przydzielany jest do jednej z definiowanej kategorii. Jako przyktad

algorytmu, zaprezentowany zostanie naiwny klasyfikator Bayesa.

4.1. Proces klasyfikacji

Proces klasyfikacji sktada si¢ z nast¢pujacych podstawowych krokow:

— Zebranie danych. Bez zgrupowanych danych analiza nie bylaby mozliwa. Najczestszym

20

zrodtem jest internet, wiele badan dotyczylo wypowiedzi uzytkownikow portalu spoteczno-
sciowego Twitter [5]. W przypadku uczenia nadzorowanego, duzym utatwieniem sa gotowe
etykiety dla poszczego6lnych dokumentow, np. liczba gwiazdek, czy wystawiona ocena (war-
tosci te najczesciej kategoryzuje si¢ poprzez wyznaczenie progdw liczbowych - jesli ocena
ma warto$¢ powyzej 5 w skali 1 - 10, uwaza si¢ ja jako pozytywna, w przeciwnym wypad-
ku - negatywna). Do pobierania danych z sieci zazwyczaj wykorzystuje si¢ rézne metody
webscrapingu - zautomatyzowanego procesu ekstrakcji informacji pochodzacych ze stron
internetowych.

Przetworzenie danych. Zebrane dane zazwyczaj nie nadaja si¢ do bezposredniego uzycia -
nalezy je wstepnie przygotowac. Do tego punktu zalicza si¢ usuwanie z tekstu elementow,
ktore moga zaburzy¢ klasyfikacj¢ (niepotrzebne znaki, interpunkcja, emotikony).

W tym miejscu nalezy réwniez wykonaé tokenizacje tekstu, czyli podzieli¢ dokument na
wymagane czgsci sktadowe. Token moze by¢, w zaleznoSci od wymagan analizy, reprezen-
towany roznie - najczesciej sa to poszczegodlne wyrazy (znaki interpunkcyjne moga by¢ takze
traktowane jako tokeny). Przyktadowo zdanie:

On powiedzial, ze lubi matematyke.

Po tokenizacji rozbite zostaje na:

['On’, ‘powiedziat’, ’,’, Ze’, ’lubi’, ‘'matematyke’, ".’]
Jesli klasyfikator powinien wyrazy Dobry oraz dobry traktowac jako jedno stowo, o tym
samym znaczeniu, nalezy ujednolici¢ tekst, sprowadzajac wszystkie elementy do matych
liter.



4. Klasyfikacja tekstu

W temacie ujednolicania sktadowych dokumentu, istotnym zabiegem jest lematyzacja oraz
stemming. Lematyzacja polega na wyznaczeniu dla kazdego wyrazu opisujacej go jednostki
stownika morfologicznego - leksemu. Innymi stowy, sprowadzanie stowa tekstowego do
jego formy podstawowej. Przyktadowe odmiany wyrazéw, wraz z ich leksemami, zostaty
przedstawione w tabeli 4.1.

Stowo Mozliwe leksemy
samochodu samochod
widziata widziec
tego to
mam mie¢, mama, mamic

Tabela 4.1. Przyktadowa lista stow wraz ich mozliwymi leksemami/lematami

Z drugiej strony, stemming odnosi si¢ do wydobycia z wyrazu tzw. rdzenia, czyli czesci,
ktéra nie podlega odmianom. Innymi stowy, od wyrazenia ucina si¢ przedrostki/przyrostki,
pozostawiajac ciag liter wspolny dla wyrazow tego samego pochodzenia. Przyktadowo, dla
stow:

robita, porobili, robialny, urobi¢

Wspolnym stemem bylby ciag znakdéw robi.

Zastosowanie lematyzacji oraz stemmingu sprawia, ze analiza staje si¢ precyzyjniejsza -
semantyka danego wyrazenia zaczyna mie¢ znaczenie, a nie tylko forma w jakiej zostalo
stowo przedstawione. Pozornie roznie stowa, po przetworzeniu, sa traktowane jednakowo.
Naturalnym wydaje si¢ fakt, ze wyrazy przeczytatem 1 przeczytali niosa za soba takie samo
znaczenie. W przypadku rozdzielenia kazdej takiej pary przez klasyfikator, wymagany jest
bardzo duzy zbior danych, by stowa mialy stosowna liczbg reprezentantéw w stowniku.

Etap przetworzenia danych moze zawiera¢ usunigcie tzw. stop words. Jest to gotowa li-
sta stow dla danego jezyka, ktére nie wnosza zabarwienia emocjonalnego do tekstu. Sa to
najczesciej réznego rodzaju spdjniki, zaimki, przyimki, lub partykuly. Pozbycie si¢ tych
wyrazow z tekstu jest krokiem opcjonalnym - jesli metoda analizy wykorzystuje informacje
dotyczace sktadni i struktury zdania, pozostawienie stop words moze wptyna¢ korzystnie na

wyniki.

Ekstrakcja cech. Klasyfikacja z wykorzystaniem uczenia maszynowego, na podstawie zwy-
ktego dokumentu tekstowego, nie jest mozliwa (nawet jesli tekst zostat wstepnie przetworzo-
ny 1 oczyszczony). Tekst musi zosta¢ przeksztatcony do formy zrozumiatej dla klasyfikatora
- wektora cech. Cech dla danego tekstu jest nieskonczenie wiele, a identyfikacja tych naj-
bardziej istotnych dla analizy nie jest zadaniem prostym [5]. Istnieje wiele metod wyboru
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4.1. Proces klasyfikacji

cech, w publikacjach proces ten nazywa si¢ feature selection/extraction.

— Budowa modelu. Wykorzystujac wyselekcjonowany z zebranych danych zbior treningowy,
przeksztatcony do postaci wektora cech, mozliwa jest budowa modelu.

— Klasyfikacja. Etap, na ktorym wybrany algorytm uczenia maszynowego, na podstawie zbu-
dowanego modelu, wybiera klasy dla nowych, niewidzianych do tej pory przez klasyfikator
danych wejsciowych.

— Ocena jakosci klasyfikacji. Wyznaczenie miar jako$ci analizy - weryfikacja, czy klasyfika-
tor w prawidlowy sposdb wyznaczyl klasy, dla danych ze zbioru testowego. Sprawdzenie
jest mozliwe, poniewaz zbior testowy zawiera wzorcowe etykiety, ktore nie sa dostepne 1
wykorzystywane podczas klasyfikacji - dopiero na ostatnim etapie oceny, prawidtowe klasy
sa uzyte do poréwnania z tymi wyznaczonymi przez algorytm.

Na rysunku 4.1 przedstawiono kolejne kroki klasyfikacji w postaci diagramu.

Pobranie danych tekstowych
(webscraping)

&

Przetworzenie tekstu
(czyszczenie, lematyzacia)

&

[ Ekstrakcja cech

&

Budowa modelu,
trening klasyfikatora

&

[ Klasyfikacja - zbidr testowy ‘

&

Ewaluacja,
ocena klasyfikacji

Rysunek 4.1. Diagram przedstawiajacy kolejne etapy procesu klasyfikacji tekstu
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4. Klasyfikacja tekstu

4.2. Wektor cech jako reprezentacja tekstu

Jednym z etapow procesu klasyfikacji jest ekstrakcja cech. Nalezy to rozumie¢, jako spro-
wadzenie tekstu to odpowiedniej reprezentacji, zrozumiatej dla klasyfikatora. Najczgsciej jest
to tzw. wektor cech, czyli zestaw wlasciwosci charakteryzujacych badany tekst, na podstawie
ktorego algorytm uczenia maszynowego, jest w stanie dopasowac¢ odpowiednie klasy.

4.2.1. Model n-gramowy

Czestym zabiegem jest wykorzystywanie wystgpowania poszczegolnych termow z tekstu,
jako jego cechg. W takim przypadku, mowa jest o unigramach, a jako najmniejsza” jednostke
analizy przyjmuje si¢ pojedyncze wyrazy [7]. Jesli do badania wykorzystywane sa pary kolej-
nych stow, tworza si¢ bigramy. Uogdlniajac, faczac ze soba n wyrazow, otrzymujemy n-gramy.
W takim modelu jednostka niekoniecznie musi by¢ wyraz - moze to by¢ dowolnie wybrany ciag
znakow. Przyktadowo w zdaniu:

Ona wczoraj obejrzata film.
Bigramy, jesli jako jednostke przyjmiemy stowa, sa nastgpujace:
[ 'Ona wczoraj’, 'wezoraj obejrzata’, "obejrzata film’]

W procesie identyfikacji n-gramow w tekscie, wazna rol¢ odgrywa opisana wczesniej toke-
nizacja.

Unigramy sa powszechnie stosowane do analizy metoda bag of words. Wszystkie unikalne
wyrazy, znajdujace si¢ w analizowanym zbiorze dokumentow, sa gromadzone w jednym wor-
ku”, ktory petni role stownika. Zawiera on wszystkie stowa wystgpujace w badanym korpusie.
Nastepnie, dla kazdego elementu ze stownika 1 dla kazdego dokumentu, nastgpuje weryfikacja,
czy dany unigram wystgpuje w analizowanym teks$cie (jest to najprostsza wersja, inng metoda
jest zliczanie wystapien). Jesli tak, w wektorze cech, na pozycji zwiazanej z danym wyrazem
ze slownika, umieszcza si¢ 1. W przeciwnym wypadku - 0. W ten sposob otrzymujemy repre-
zentacje wektorowa tekstu, na podstawie skonstruowanego stownika, zawierajacego wszystkie
stowa z korpusu. Cecha w tym przypadku jest wystgpowanie okreslonego stowa, w zwiazku z
tym rozmiar wektora cech bgdzie rowny liczbie wyrazéw znajdujacych si¢ w stowniku.

Wraz ze wzrostem liczby dokumentdw, rosnie rozmiar konstruowanego stownika, a co za tym
idzie - wektora cech. Zbyt duza liczba cech jest zjawiskiem niepozadanym, klasyfikator w takiej
sytuacji musi wzia¢ pod uwage znaczaca liczbe szczegdlnych wlasciwosci, czegsto unikalnych
dla pojedynczych dokumentéw. W zwiazku z tym, w celu ograniczenia stownika, stosuje si¢
zabieg lematyzacji lub stemmingu. W ten sposéb, wyrazy odmienione (ogo6lniej méwiac - w
réznych formach gramatycznych) zajma to samo miejsce stowniku.

Zatozmy, ze analizowany zbiér dokumentow prezentuje si¢ nastepujaco:

To jest bardzo tadny dom.
Bardzo lubie by¢ w tym domu.
Bardzo lubita ten dom.
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4.2. Wektor cech jako reprezentacja tekstu

Wtedy reprezentacja poszczegdlnych zdan zdefiniowana jest w tabeli 4.2.

Tekst to | by¢ | bardzo | tadny | dom | lubié | w

To jest bardzo tadny dom. 1| 1 1 1 1 0 0
Bardzo lubie jezdzi¢ na rowerze. | 1 | 1 1 0 1 1 1
Bardzo lubita ten dom. 1| 0 1 0 1 1 0

Tabela 4.2. Przyklad reprezentacji zdan w postaci wektorowej w metodzie bag of words

To jest bardzo fadny dom
Bardzo lubfe by¢ w tym domu
Bardzo lubifa ten dom

WV
—t

bardzo domu

Rysunek 4.2. Ilustracja obrazujaca ide¢ bag of words

Bag of words jest popularna metoda reprezentacji tekstu w celu analizy jego wydzwigku.
Zdecydowanym minusem takiego podejscia, ktorego ideg przedstawia rysunek 4.2, jest utrata
kontekstu gramatycznego oraz relacji migdzy wystgpujacymi w tek§cie wyrazami. Znaczenie
wystepujacych w badanym dokumencie zdan, nie jest w duzej mierze istotne. Przyktadowo,
analizujac zdania:

Gdzies to mam.

oraz

Mam to gdzies.
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4. Klasyfikacja tekstu

Opierajac si¢ na metodzie bag of words oba te zdania otrzymalyby jednakowa reprezentacje,
a co za tym idzie - wydzwigk. Nietrudno jest jednak wyczu¢ znaczaca roznice w wydzwigku
obu tych stwierdzen, biorac pod uwagg nie tylko wystepowanie poszczegolnych stow, ale takze
ich kolejnos¢.

4.2.2. Oznaczanie cze¢Sci mowy

Inna, czesto wykorzystywana do konstrukcji wektora cech, wlasciwoscia wyrazow w tek-
Scie, sa znaczniki morfosyntaktyczne, uzyskane za pomoca analizy morfologicznej. Znaczniki
zawieraja informacje takie jak:

— lemat, czyli forma bazowa stowa
— ¢zg$¢ mowy

— liczba

— przypadek

— rodzaj

Popularnym narzedziem, umozliwiajacym analiz¢ morfologiczna, jest Morfeusz [21]. Przy-
ktadowo, dla stowa ksiqzke, rezultaty uzyskane za pomoca programu sa nastgpujace:

lemat -> ksiqzka
znaczniki -> subst:sg:acc:f

Gdzie:

— subst: rzeczownik
— sg: liczba pojedyncza
— acc: biernik

— [ rodzaj zenski

4.2.3. Cechy skladniowe

Jako cechy badanego tekstu mozna wykorzysta¢ informacje uzyskane z rozbioru zdania na
drzewo np. sktadnikowe lub zalezno$ciowe. W ten sposéb mozna otrzymac precyzyjniejsza re-
prezentacje wyrazen tekstowych, ktora, oproécz danych dotyczacych poszczegolnych wyrazow
budujacych zbior, zawiera takze informacje na temat zasad konstrukcji zdan w danym jezyku.
Przyktadem takiej cechy moga by¢ pary weztow, pochodzacych ze skonstruowanego drzewa
rozbioru [24] [23].
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4.3. Naiwny klasyfikator Bayesa

4.3. Naiwny klasyfikator Bayesa

Do klasyfikacji metoda nadzorowanego uczenia maszynowego mozna wykorzysta¢ rézne
podejscia: SVM, drzewa decyzyjne, czy naiwny klasyfikator Bayesa. To wtasnie ten ostatni,
ze wzgledu na swoja prostote 1 skutecznosé, jest jednym z najpopularniejszych algorytmow.
Rodziat przedstawia doktadny opis tego rodzaju klasyfikacji [7].

4.3.1. Definicja

Dziatanie klasyfikatora bayesowskiego wynika z rachunku prawdopodobienstwa. Jego na-
zwa pochodzi od nazwiska autora, ktory sformutowat twierdzenie, bedace podstawa klasyfikacji
- twierdzenie Bayesa. Jest to klasyfikator probabilistyczny, tzn. dla kazdego elementu (obser-
wacji) x ze zbioru danych wejsciowych X, wyznacza prawdopodobienstwo przynaleznosci do
klasy v, nalezacej do zbioru wyjsciowego Y.

Niech wejsciem do modelu bedzie zbior dokumentéw D, wyjsciem - zbior klas C'. Zadanie
klasyfikatora mozna wyrazi¢ w nastgpujacy sposob:

¢=argmazr P(c|d) ceC,deD 4.1)

gdzie ¢ oznacza klasg, dla ktorej prawdopodobienstwo warunkowe P(c |d) (prawdopodobien-
stwo a posteriori wystepowania danej klasy ¢ pod warunkiem dokumentu d) przyjmuje warto$¢
najwigksza. Wykorzystujac twierdzenie Bayesa, powyzsze rownanie mozna przeksztatci¢ do
postaci:

P(d]¢)P(c)
P(d)
Nastgpnie, mozna zauwazy¢, ze warto$¢ P(d) jest stata dla kazdej klasy c¢. W zwiazku z tym,

¢ = argmazx P(c|d) = argmax

(4.2)

mianownik wyrazenia 4.2 mozna pomina¢, otrzymujac:

¢ = argmazx P(d|c)P(c) (4.3)

Wyznaczenie warto$ci P(c) nie jest zadaniem trudnym (obliczenie wystgpowania prawdo-
podobienstwa danej klasy dla korpusu). W jaki sposob mozna obliczy¢ P(d | ¢)? Odpowiedz na
to pytanie nie jest oczywista - moze zosta¢ uzyskana opierajac si¢ na informacjach przedstawio-
nych w rodziale 4.2.

Dokument reprezentowany jest jako zestaw cech F' = { f1, fo, ..., fn}, gdzie n jest rozmiarem
wektora (liczba wybranych cech). Z tego stwierdzenia wynika:

¢ = argmazx P(f1, fo, ..., fn] c)P(c) (4.4)

Prawdopodobienstwo wystepowania dokumentu, mozna zastapi¢ przez prawdopodobienstwo
jednoczesnego wystgpowania cech go reprezentujacych (pod warunkiem danej klasy). W tym
miejscu uwidacznia si¢ naiwnos¢ klasyfikatora - zaktada sig, ze wystgpowanie cech jest od siebie
niezalezne. Oznacza to, ze 4.4 moze zosta¢ zastapione przez:

¢ = argmaz P(fi]c)(f2]¢)...(fa|c)P(c) (4.5)

26



4. Klasyfikacja tekstu

Z réwnania 4.5 wynika, ze kazda z cech tekstu, mozna rozpatrywaé osobno, niezaleznie od
pozostatych (jest to dos¢ mocne zatozenie, stad nazwa metody). Obliczenie prawdopodobien-
stwa wystepowania danej cechy dla wybranej klasy jest stosunkowo proste, biorac pod uwage
réwnanie wyjsciowe 4.1.

W trakcie uczenia klasyfikatora, na podstawie zbioru treningowego, wyliczane sa wymagane
prawdopodobienstwa wybranych cech. Tak skonstruowany model, w postaci wynikow obliczen,
wykorzystywany jest do klasyfikacji zbioru testowego.

4.3.2. Rodzaje klasyfikacji bayesowskiej

Wazna kwestia jest okreslenie rodzajéw omawianego klasyfikatora, biorac pod uwagg roz-
ktad prawdopodobienstwa, na ktorym opiera si¢ konstrukcja wektora cech [4]:

— Rozktad Bernoulliego o charakterystyce zero - jedynkowej. Wektor cech zawiera jedynie
informacje, czy dana cecha wystegpuje lub nie.

— Rozktad wielomianowy. Charakteryzuje si¢ tym, ze okresla czgsto$¢ wystepowania poszcze-
gblnych cech np. zliczanie stow w tekscie.

— Rozktad Gaussa. Elementami wektora sa wartosci pochodzace ze zbioru ciagtego.

4.3.3. Wygladzanie Laplace’a

Opisane podejscie zawiera pewien problem. W celu wyznaczenia odpowiedniej klasy, klasy-
fikator “naiwnie” mnozy wszystkie pozostate prawdopodobienstwa. Co jesli jeden z czynnikow
okaze si¢ rowny 0? Cate wyrazenie przyjmuje taka warto$¢ - brak jednej cechy, ktora pojawila
si¢ w zbiorze testowym, a nie byla obecna w zbiorze trenigowym (mowa jest o prawdopodo-
bienstwie warunkowym, czyli dla danej klasy) w pewien sposob “’zeruje” szans¢ danej klasy.

Jedna z metod rozwiazania tego problemu, jest zastosowanie techniki zwanej wygladzaniem
Laplace’a. Polega ona na wprowadzeniu ustalonej, wigkszej od zera wartosci «, ktoéra dodawana
jest do wyrazen w liczniku 1 mianowniku przy wyliczaniu prawdopodobienstwa. Przyktadowo,
stosujac metode bag of words z cechami jako zliczanie wystapien poszczegoélnych stow, praw-
dopodobienstwo dla i-fego stowa wynosi:

(liczba wystapien s; z klasq c)

B(s _ 4.6
(silc) (liczba wystgpien wszystkich stéw z klasq c) (46

W wersji bez wygtadzania. Po dodaniu wspolczynkow:

P(si| ) = (liczba wystqpien s; z klasq ¢) + «

4.7
(liczba wystapien wszystkich stéw z klasq c¢) + o|V| @.7)

Gdzie |V| oznacza rozmiar stownika. W ten sposob niemozliwe jest wyzerowanie licznika
wyrazenia, jesli wybrane stowo testowe nie wystepuje razem z dang klasa w zbiorze treningo-
wym.
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4.3. Naiwny klasyfikator Bayesa

4.3.4. Przyklad klasyfikacji

Jako przyktad wykorzystania naiwnego klasyfikatora Bayesa o rozktadzie wielomianowym,
zaprezentowana zostanie analiza wydzwigku zbioru dokumentéw tekstowych, na podstawie
zbioru treningowego w postaci tabeli 4.3.

Tekst Wydiwiek

Bardzo dobra ksiqzka pozytywny
Ciekawie sie jq czytato pozytywny

Nudna jak flaki z olejem negatywny

Niesamowicie nudna ksiqzka | negatywny

Tabela 4.3. Przyktadowy zbior treningowy

Klasyfikacji poddane zostanie stwierdzenie X:
To jest nudna ksiqzka.

Zadaniem jest okreslenie wydzwigku powyzszego zdania, wykorzystujac naiwny klasyfika-
tor Bayesa. Do analizy i konstrukcji stownika, wszystkie stowa poddane zostana lematyzacji, a
wielkie litery przeksztalcone na mate. Stowa, ktore wystepuja w zbiorze testowym (fo, by¢), a
nie posiadaja swoich reprezentantow w zbiorze treningowym, nie sa brane pod uwage podczas
klasyfikacji. Wartos¢ wspotczynnika wygtadzania jest rowna o = 1.

Prawdopodobienstwa wystgpowania dwoch mozliwych klas - pozytywna przedstawiona jako
p, negatywna jako n - s rowne:

Prawdopodobienstwa dla poszczegdlnych stow testowego zdania, pod warunkiem danej kla-

sy, prezentuja si¢ nastgpujaco:

0+1 1
P(’nudna’ | p) = S
(nudna’[p) = === = 5
1+1 1
P(’ksiazka’ | p) = _
(ksiazka’ | p) = === = {5
241 3
P, ? = = —
(nudna’[n) = e==3 = 51
. 1+1 2
P(’ksiazka’ |n) = _ <
(ksiazka”|n) = =2 = o7
1 1.1 1
P(p|X) = P(X|p)P(p) = = —— — — —0.002
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4. Klasyfikacja tekstu

P(n|X) =P(X|n)P(n) =

Z czego wynika:

Pn|X)> P(p|X)

Whiosek - wynikiem klasyfikacji jest wydzwigk negatywny dla testowanego zdania.
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4.4. Ewaluacja modelu

4.4. Ewaluacja modelu

Istnieje kilka metod weryfikacji jakosci klasyfikacji [7]. Najprostsza metoda jest wyznacze-
nie warto$ci doktadnosci (ang. accuracy), tj. stosunku liczby poprawnie zaklasyfikowanych
obserwacji do wszystkich obserwacji obecnych w zbiorze testowym. Przyktadowo, jesli zbior
testowy zawiera 50 dokumentéw, a 30 z nich otrzymato prawidlowa klase, doktadno$¢ w takim
przypadku wynosi 60%. Na jakiej podstawie mozliwa jest weryfikacja, czy przydzielona kla-
sa jest prawidtowa? Do tego celu, wymagana jest obecno$¢ etykiet wzorcowych, dla kazdej z
obserwacji ze zbioru testowego.

Doktadnos¢ nie zawsze jest jednak dobra miarg jakosci modelu. Wyobrazmy sobie zbidr te-
stowy, w ktorym na 100 dokumentow, 90 ma wydzwigk negatywny, a 10 pozytywny. Wykonu-
jac prosta, “naiwng” klasyfikacje, dla ktorej wszystkie obserwacje otrzymuja klas¢ negatywna.
W takim przypadku doktadnos¢ jest bardzo wysoka, rowna 90%, lecz nie mozna jej uznaé za
miarodajng 1 wiarygodna. W zwiazku z tym, istotne jest zbalansowanie zbioru danych, w taki
sposob, by wystepowanie klas bylo w nim rownomierne.

Czesto doktadnos¢ okazuje si¢ niewystarczajaca miara (jak w przypadku powyzej), dlatego
wykorzystuje si¢ inne metryki, takie jak precyzja oraz czuto§¢. Opieraja si¢ one na nastgpujacych
miarach "pomocniczych”:

— true positive (TP): liczba poztywnych obserwacji zaklasyfikowanych jako pozytywne
— true negative (TN): liczba negatywnych obserwacji zaklasyfikowanych jako negatywne
— false positive (FP): liczba negatywnych obserwacji zaklasyfikowanych jako pozytywne
— false negative (FN): liczba pozytywnych obserwacji zaklasyfikowanych jako negatywne

Na tej podstawie:

, TP
ec a= ———
Precyya = rp L Fp
s TP
CZMOSC_TP+FN

Precyzja obrazuje, ile sposrod obserwacji, ktore system oznaczyt jako pozytywne, zostalo za-
klasyfikowanych poprawnie. Czulo$¢ natomiast sprawdza, ile sposrod wszystkich pozytywnych
obserwacji ze zbioru testowego, zostalo przez system oznaczone jako pozytywne.

Miary te skupiaja si¢ na true positives - dobrze obrazuja jakos$¢ detekcji 1 identyfikacji ele-
mentéw rzadko wystepujacych w zbiorze danych (z czym nie radzita sobie doktadnosc¢). Dla
powyzszego przyktadu, gdzie doktadnos$¢ byta réwna 90%, precyzja oraz czuto$¢ sa rowne 0
(brak 7P), mimo wysokiej doktadnosci.

Wprowadzono takze metryke, ktora taczy precyzje (P) oraz czuto$¢ (C') zwana F-Measure
wyrazona jako:

(B*+1)PC
B2P 4+ C
Gdzie 3 okresla wage pomigdzy precyzja i czutoscia. W szczegolnosci, dla 5 = 1, obie te

metryki posiadaja taka sama wage.
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5. Projekt

Opisany w ponizszym rodziale projekt magisterski, stara si¢ powiaza¢ ze soba trzy przedsta-
wione do tej pory w pracy aspekty: analize wydzwigku, drzewo rozbioru oraz klasyfikacje tekstu
(do jednej z kategorii: pozytywna lub negatywna) za pomoca metod nadzorowanego uczenia
maszynowego. Skupia si¢ na weryfikacji, czy wykorzystanie niestandardowych cech tekstu, ba-
zujacych na jego rozbiciu na drzewo sktadniowe, poprawia lub pogarsza jakos$¢ analizy. Celem
nie jest porownanie ré6znych metod klasyfikacji nadzorowanej - podstawa wszystkich wariantow
badan jest klasyfikator bayesowski oparty na rozktadzie Bernoulliego. Analizowany jest przede
wszystkim wptyw na wyniki wykorzystanego rodzaju reprezentacji tekstu.

5.1. Zbior danych

Wymienione cele badan dotycza korpusow w jezyku polskim. Podstawa analizy jest wybor
odpowiedniego zbioru danych. Czym charakteryzuje si¢ odpowiedni dla omawianego projektu
zasOb dokumentow tekstowych? Wymagania dla zrodta zdefiniowane zostaty nastgpujaco:

— Tekst wyraza opini¢ uzytkownika na temat pewnego produktu.

— Opinia opatrzona jest wzorcowa etykieta, z ktorej w bezposredni sposéb mozna wywnio-
skowac¢ nacechowanie emocjonalne tekstu.

— Poprawnos¢ jezykowa. Tekst powinien zawiera¢ mozliwie mato bigdow.

— Odpowiedni rozmiar korpusu. Im wigkszy zbidr tekstow, tym trening modelu staje si¢ efek-
tywniejszy, a co za tym idzie - wzrasta wiarygodnos$¢ klasyfikacji.

— Krotkie dokumenty, ktorych dtugo$¢ jest ograniczona do kilku stoéw (w szczegolnos$ci jedne-
go), powinny stanowi¢ niewielka czgs¢ calego zbioru. Preferowane sa dluzsze teksty, ktore
mozna podzieli¢ na zdania.

— Latwos$¢ pobrania danych. Jesli nie ma mozliwosci zgromadzenia opinii w sposob zautoma-
tyzowany, zbidr staje si¢ nieuzyteczny.

Po przeanalizowaniu dostgpnych w sieci portali, na ktorych uzytkownik posiada mozliwos¢
wyrazenia opinii tekstowej wraz z ocena, 1 uwzlednieniu powyzszych wymagan, zdecydowano
si¢ na wykorzystanie danych zawartych w serwisie lubimyczytac.pl.

31



5.1. Zbior danych

Pod tym adresem, dostgpny jest jeden z najpopularniejszych portali internetowych do groma-
dzenia informacji na temat opublikowanych ksigzek, czasopism czy nawet ekranizacji niekto-
rych pozycji. Najwazniejsza funkcjonalno$cia serwisu, jest umozliwienie uzytkownikom wyra-
Zania opinii 1 wystawienia ocen recenzowanych ksiazek w postaci gwiazdek - w skali od 1 do 10.
Serwis zgromadzit duza spoteczno$¢, wige dostepny zbior danych jest pokaznych rozmiarow.

Waznym aspektem decydujacym o wyborze zrodta danych, byta poprawnos¢ gramatyczna
zawartych w nim tekstow. Internauci, korzystajacy z serwisu lubimyczytac, rzadko popetniaja
btedy jezykowe (oczywiscie poréwnujac do innych miejsc w sieci, gdzie uzytkownik moze wy-
razi¢ swoje zdanie stowem pisanym). Teksty zazwyczaj sktadaja si¢ z co najmniej kilku zdan, po-
siadajacych poprawna strukturg gramatyczng. Ograniczona liczba literowek i uzywanych sym-
boli (emotikonek) réwniez wptywa pozytywnie na oceng portalu. Ztozono$¢ niektorych zdan ma
takze swoje minusy - takie wyrazenia stanowia spore wyzwanie dla wykorzystywanych podczas
badan narzedzi do analizy tekstu dla jezyka polskiego.

Jak wspomniano wyzej, kazda z opinii danej pozycji, oprocz komentarza stownego, opa-
trzona zostala ocena w postaci wystawionej liczby gwiazdek. Zbior zawiera takze elementy,
ktore posiadaly oceng, ale bez uzasadniajacej ja tresci. Takie opinie nie wnosza zadnej wartosci
podczas badania wydzwigku, w zwiazku z czym, nie zostaty uwzglednione w zbiorze uczacym.

Dane do analizy (tekst opinii wraz z ocena) zostaty pobrane metoda webscrapingu. Wigcej o
szczegotach implementacyjnych w rozdziale 5.5.

Sposrdod dostgpnych opinii, dla ponad 280000 wszystkich ocenionych ksiazek, wstepnie po-
branych zostato 100000. Z tego zbioru wytypowanych zostato 10000 recenzji pozytywnych oraz
taka sama (zbidr uczacy powinien by¢ zbilansowany, stad réwny podzial na klasy) liczba ne-
gatywnych. W jaki sposob opinia otrzymywata dane nacechowanie emocjonalne? Zastosowano
prosta metodg - jesli liczba gwiazdek znajduje si¢ w przedziale [1, 3], to wyraza opini¢ nega-
tywna, natomiast dla warto$ci z przedzialu 7, 10] - pozytywna. W ten sposob ze zbioru wy-
eliminowano réwniez elementy o wydzwigku neutralnym. Ostatecznie, zbidr wykorzystany w
projekcie, sktada sig¢ z 20000 opinii, kazda oznaczona “wzorcowg” klasa. Rysunek 5.1 ukazuje
przyktadowe dane dostgpne na omawianym portalu.

Autor: Ma y
Cykl: & zestny (tom 1)
'\ 6 8 8 8 48 8.8 8.

_Za kazda wielka fortuna kryje sie zbrodnia™. —
Balzac Vito Corleone jest Ojeem Chrzestnym jednej
z szeécin nowojorskich rodzin mafijnych. Sprawuje
rzady zelazna reka, a ei, kt6rzy nie
podporzadkowj...

1197 8,77

Rysunek 5.1. Przyktadowe informacje dla wybranej ksiazki z portalu lubimyczytac.pl
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5. Projekt

5.2. Wykorzystane narzedzia

Automatyczna analiza wydzwigku jest skomplikowanym procesem. Praktycznie niemozli-
wym jest przeprowadzenie, dajacych sensowne rezultaty, badan, niewykorzystujac i nie opiera-
jac si¢ na efektach pracy innych osob, zajmujacych si¢ tematyka analizy sentymentu. Obecnie,
w sieci dostgpnych jest wiele narzedzi 1 zasobow ulatwiajacych pracg z tekstem. Poczynajac
od prostych stownikéw nacechowania emocjonalnego, konczac na zaawansowanych parserach
1 analizatorach morfologicznych zdan.

Znaczna czg$¢ stanowia narzedzia dla jezyka angielskiego, ale projekt skupia sig na analizie
jezyka polskiego. W zwiazku z tym, przedstawiono zasoby, ktére z powodzeniem zostaly wyko-
rzystane do analizy, ale takze te, ktore, pomimo kilku podejs$¢ i préb, nie znalazty zastosowania
podczas badan.

5.2.1. Clarin-PL

Clarin-PL jest polska czgscia europejskiej infrastruktury naukowej CLARIN (Common Lan-
guage Resources and Technology Infrastructure) [25]. Jej zadaniem jest utatwienie pracy oso-
bom, instytucjom lub innym podmiotom, zajmujacych si¢ szeroko poj¢ta analiza tekstu. Przede
wszystkim udostepnia wiele korpusow tekstowych oraz bogaty zestaw narzedzi, umozliwiaja-
cych badania nad dokumentami. Uslugami udostgpnionymi przez Clarin-PL sa m. in. Spejd
(parser sktadniowy), Morfeusz (analizator morfologiczny), czy WCRFT?2 (tagger). Mozliwosci
tego ostatniego zostaly wykorzystane w projekcie.

Tagger WCRFT?2 [30] jest to narzedzie, stuzace do tokenizacji zdan oraz okreslania znaczni-
kéw morfosyntaktycznych (ktorych definicja zostala wprowadzona w rodziale 4). Udostgpnia
przystepny interfejs programistyczny w postaci ushugi RESTowej !. Na wejsciu wymagane jest
podanie parametrow w postaci wybranego rodzaju taggera oraz tekstu, ktéry powinien zostaé
poddany analizie. Na wyj$ciu narzedzie zwraca plik w formacie xml, ktory zawiera reprezentacjg
analizowanego tekstu w postaci listy tokenow wraz z ich forma bazowa.

Jest to wygodne w uzyciu narzedzie, na ktorym, w przypadku konieczno$ci zastosowania
lematyzacji mozna zdecydowanie polegac.

! REST (ang. Representational State Transfer) - styl projektowania oprogramowania, opierajacy si¢ na udo-
stgpnianiu ustug w postaci zasoboéw, gdzie komunikacja migdzy stronami opiera si¢ na okreslonych regutach i
ograniczeniach.
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5.2. Wykorzystane narzgdzia

5.2.2. Slowosiec

Nastepnym serwisem wykorzystanym podczas analizy jest Stowosiec [29]. Jest to sie se-
mantyczna, wzorowana na najpopularniejszym obecnie tego rodzaju rozwigzaniu na swiecie -
WordNet Princeton (z ktorym jest takze w pelni zintegrowana). Inaczej mowiac, jest to baza
danych stow (ponad 190000) dla jezyka polskiego, polaczonych ze soba rdznego rodzaju rela-
cjami. Sfowosiec¢ okresla kilka typow relacji migdzy elementami sieci, sg to m. in.:

— synonimy

— antonimy

— hiperonimy, czyli wyrazy nadrzedne (o ogdlniejszym znaczeniu) dla wybranego stowa

— hiponimy, czyli wyrazy podrzg¢dne (o bardziej szczegdlnym znaczeniu) dla wybranego sto-
wa.

Dwa ostatnie punkty z listy sa ze soba Sci§le zwiazane - jesli stowo A jest hiperonimem dla
stowa B, to B jest hiponimem dla A.

Stowosiec to nie tylko relacje migdzy stowami. Dla ok. 80000 jednostek ze stownika, okre-
Slone zostato ich nacechowanie emocjonalne, wraz z przyktadami zastosowan w zdaniu. Ta
wlasno$¢ Stowosieci jest szczegblnie istotna w konteks$cie opisywanej pracy, poniewaz bez-
posrednio dotyczy analizy wydzwigku. Na rysunkach 5.2 1 5.3 przedstawiono przyktad wyniku
odpytania serwisu dla stowa interesujqcy.

interesujacy 1 =
taki, ktory wzbudza zainteresowanie, jest pod jakims
wzgledem atrakcyjny, przykuwa uwage

przymictniki jakosciowe
Ta ksigzka nie wydata mi sie interesujaca.

obacz jaka interesujaca twarz; cheiatabym poznad tego
ana!

o

Rysunek 5.2. Informacje dla stowa interesujqcy pochodzace ze Stowosieci

Mocne pozytywne
radosc
szCzescie, uzytecznosd

Obejrzat interesujgcy film i nabrat ochoty
na kolejny.

Rysunek 5.3. Nacechowanie emocjonalne stowa interesujqcy pochodzace ze Stowosieci

Stowosie¢, podobnie do taggera WCRFT2, udostgpniona jest jako ustuga RESTowa w ra-
mach projektu Clarin-PL. Wynik zwracany jest w postaci pliku w formacie json, wigc auto-
matyczne wyszukiwanie relacji np. synonimow, nie jest zadaniem skomplikowanym. Ponadto,
aby wykorzysta¢ informacje dotyczace nacechowania emocjonalnego poszczegolnych stow, nie
ma koniecznosci wysylania zadan do wystawionej ustugi - istnieje mozliwos$¢ pobrania pliku,
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zawierajacego wszystkie dostgpne jednostki z okreslonym wydzwigkem, ktory petni rolg stow-
nika.

5.2.3. Multiservice NLP

Praca zajmuje si¢ analiza, ktdra stosuje rozbior zdania na cz¢sci sktadowe - w szczegolnosci,
wymaga przedstawienia wyrazen w postaci drzew rozbioru. Istnieje kilka narzedzi umozliwiaja-
cych zautomatyzowane przeksztatacanie zdan do zadanej formy, lecz jedno z nich si¢ wyrdznia,
ze wzgledu na skutecznos$¢ dzialania oraz wygodg uzytkowania - Multiservice NLP [13].

Serwis umozliwia m. in. wykrywanie w tek$cie grup sktadniowych, nazw wtasnych, czy
parsowanie zalezno$ciowe. Ostatnia wymieniona funkcjonalno$¢, wykorzystana w projekcie,
przeksztatca podany tekst do postaci drzewa zalezno$ciowego. Narzedzie udostepnia interfejs
graficzny w formie aplikacji internetowej oraz pobranie wynikoéw analizy w postaci pliku w
formacie json, wigc automatyzacja nie stanowi problemu. Przyktadowo, dla zdania:

Ksiqzka, ktora lezy na polce, nie jest ciekawa.

Narzgdzie zwraca wynik widoczny na rysunku 5.4.

) A UNCL_FE - :
K =B NEE- .

7 - " A .::=.
@.......mot _______ E’ _. _____ subj- adju-ct...__.. :@_@neg:ﬂpﬂ,__

<ROOT> KElaLzIa , ktora lezy na polce , nie jest ciekawa .

Rysunek 5.4. Przyktad rozbicia zdania na drzewo zalezno$ciowe z wykorzystaniem Multiservice NLP
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5.2. Wykorzystane narzgdzia

5.2.4. Swigra 2

Ciekawa opcja w przypadku przetwarzania i transformacji zdan jest Swigra 2 [20]. Narzedzie,
podobnie do Multiservice NLP, oferuje rozktad podanego tekstu na drzewo, lecz nie zalezno-
sciowe, a sktadnikowe. W przypadku wystgpowania niejednoznacznosci, zwracany jest caly las.
Dla przyktadowego zdania z poprzedniego podrozdziatu, rezultat prezentuje si¢ na rysunku 5.5.

P
znakkonca
oo, TREZ

[[:l E]:J (fet]
przec przec pt1
inté Inté
formarzecz

oy

partyku{a] [fnrmaczas] lforma przym
Felz =73

lzaimprzym] lformaczas]
Fele ezt

formarzecz
ral

Ksigzka p ktora lezy na poélce , nie jest ciekawa
ksigzka p ktory lezed na potka , nie by¢ ciekawy .
subst:sg:nom:f| interp |padj:sg:[nom|voc]:fipos|fin:sg:ter:imperf| prep:loc |subst:sg:[dat|loc]:f| interp qub fin:sg:ter:imperf| adj:sg:[nom|voc]:f:pos interp

Rysunek 5.5. Przyklad rozbicia zdania na drzewo skladnikowe z wykorzystaniem Swigra 2

Swigra 2 jest narzedziem o bardzo duzych mozliwosciach, ktére pozwala na przeprowadzenie
doglebnej analizy tekstu, wykorzystujac sktadnikowe drzewo rozbioru. Niestety, ze wzgledow
wydajnosciowych udostgpnionej wersji aplikacji w sieci (procesowanie powyzszego zdania za-
jeto ponad 2 minuty - w przypadku analizy 20000 opinii jest to przeszkoda nie do pokonania),
nie zdecydowano si¢ na zastosowanie serwisu w projekcie.

Dokumentacja Swigry 2 zaznacza, ze problemy wydajnosciowe w przypadku serwisu moga
wystapi¢. Z tego wzgledu, dla analizy wigkszych zbiorow tekstowych, zalecana jest instalacja i
uruchomienie narzgdzia na dedykowanej do tego celu maszynie. Biorac pod uwagg zwiazang z
takim krokiem niepewno$¢ (dziatanie aplikacji w innych warunkach moze nie ulec poprawie),
pozostano przy wyborze Multiservice NLP, jako narzg¢dzia do transformacji zdan na drzewa
rozbioru.
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5.2.5. Biblioteka NLTK

NLTK, czyli Natural Language Toolkit [26], jest biblioteka dla jezyka programowania Py-
thon, ktoéra umozliwia analize tekstu z poziomu kodu wtasnej aplikacji. Modut udostepnia go-
towe korpusy oraz wiele narze¢dzi do procesowania j¢zyka naturalnego - tokenizacja, lematyza-
cja, czy parsowanie. Biblioteka wspiera rowniez klasyfikacj¢ tekstu z wykorzystaniem uczenia
maszynowego, w szczegolnosci dostarcza implementacjg, wykorzystanego w projekcie, klasy-
fikatora bayesowskiego.

NLTK jest ciekawa opcja, nie tylko ze wzgledu na mozliwosci i funkcjonalno$ci modutu,
ale takze jako zrodto wiedzy na temat przetwarzania jezyka naturalnego. Autorzy biblioteki
udostepnili w sieci ksiazke na ten temat [27], z ktéra warto si¢ zaznajomié, poniewaz zawiera
wiele cennych informacji dotyczacych ogolno pojgtej analizy tekstu.

5.2.6. Scala Scraper

Gromadzenie danych z wybranego Zrddta opiera si¢ na metodzie webscrapingu - pobraniu
zawartos$ci strony internetowej, ekstrakcji z niej wymaganych danych i zdefiniowaniu ustruktu-
ryzowanego modelu. Dostgpnych jest wiele narzedzi, pozwalajacych na parsowanie plikow w
formacie Atml i udostepniajacych zestaw funkcjonalnosci do pracy na utworzonym modelu. Naj-
populaniejsze rozwigzania przeznaczone sa dla jezyka Python, jednak preferowanym wyborem
byto narzedzie wspotpracujace z jgzykiem o silnym i statycznym typowaniu - Scalq.

Zdecydowano si¢ na wykorzystanie nieduzej biblioteki Scala Scraper [28], ktora spetnia
wszystkie postawione wymagania. Jest narzgdziem intuicyjnym i wygodnym w uzyciu dzigki
udostepnionemu interfejsowi programistycznemu. Rysunek 5.6 ilustruje proces webscrapingu.
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Rysunek 5.6. Przyktad procesu webscrapingu dla wybranej opinii
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5.3. Metodyka przeprowadzonych badan

5.3.1. Gléwne metody analizy

Opisana analiza skupia si¢ na dwoch gtéwnych sposobach reprezentacji tekstu - bag of words
oraz za pomoca kolokacji syntaktycznych. Drugi z tych terminéw odnosi si¢ do par wystepuja-
cych w tek$cie. Parowanie tokendw wykonano na dwa sposoby:

— laczenie w pary dwoch kolejno wystepujacych po sobie wyrazow w zdaniu. Innymi stowy,
w ten sposob generowane sa bigramy, z tokenem w postaci pojedynczego wyrazu. Takie
pary w pracy okreslane sa jako kolokacje liniowe

— laczenie w pary dwoch sasiadujacych ze soba wezldw zaleznosciowego drzewa rozbioru
(wygenerowane za pomoca Multiservice NLP). Stosujac nazewnictwo dla struktur drzewia-
stych, pierwszym elementem w parze jest we¢zel petlniacy role rodzica, natomiast drugim -
wezel bedacy dzieckiem w relacji. Takie pary sa w pracy nazywane jako kolokacje zalezno-

sciowe.

Przeprowadzone badania mozna podzieli¢ na cztery gtowne Sciezki, biorac pod uwage sposob
reprezentacji tekstu oraz wykorzystane cechy dokumentu:

— reprezentacja tekstu jako bag of words, poszczegdlne stowa jako tokeny, wyrazy z pozo-
stawiong forma fleksyjna (brak lematyzacji). Dla utatwienia identyfikacji, alias przyjety dla
metody: BOW,.4.,

— reprezentacja tekstu jako bag of words, poszczegolne stowa jako tokeny, wyrazy sprowadzo-
ne do formy bazowej (zastosowanie lematyzacji). Dla utatwienia identyfikacji, alias przyjety
dla metody: BOW/.,,

— reprezentacja tekstu w postaci kolokacji liniowych, wyrazy w formie bazowej. Dla utatwie-
nia identyfikacji, alias przyjety dla metody: C'O Ly,

— reprezentacja tekstu w postaci kolokacji zaleznosciowych, wyrazy w formie bazowej. Dla
ulatwienia identyfikacji, alias przyjety dla metody: C'O Lge,.

Wszystkie opcje wykorzystuja do analizy naiwny klasyfikator Bayesa o rozktadzie Berno-
uliiego. Z tego wynika, ze wektor cech reprezentujacy tekst, dla metod bag of words (BOW .4
oraz BOW,.,,) zawiera jedynie informacje, czy dane stowo wystepuje w dokumencie. W przy-
padku analizy dotyczacej kolokacji (CO Ly, oraz CO Lg,) jest podobnie - wektor posiada “’bi-
narna”’ wiedzg na temat obecnosci poszczegdlnych par wyrazow.

Klasyfikator otrzymuje do dyspozycji zbior 20000 opinii, z ktorych 85% tworzy zbior tre-
ningowy, natomiast pozostate 15% - testowy.
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5.3. Metodyka przeprowadzonych badan

5.3.2. Warianty glownych $ciezek badawczych

Kazda z glownych $ciezek (BOW, 4, BOWiep,, CO Ly, COLge,) zostala poddana indy-
widualnej analizie, polegajacej na implementacji roznego rodzaju filtrow lub “usprawnien” dla
cech. W ten sposob, kazda z metod generuje wyniki dla kilku wariantéw. Modyfikacje, zaapli-
kowane dla poszczegdlnych $ciezek, opisane zostaly ponize;.

Dla BOW,4.,:

— brak filtru, wszystkie wyrazy brane pod uwage podczas klasyfikacji
— filtrowanie stop words [31]
— filtrowanie stow nieposiadajacych nacechowania emocjonalnego.

Dla BOW,.,, wykorzystano takie same filtry jak w przypadku BOW,..,,, z ta rdznica, ze dla
BOW,.,, wszystkie stowa sa w formie bazowej.

Dla COL[m

— brak filtru, wszystkie kolokacje brane pod uwagg podczas klasyfikacji

— filtrowanie kolokacji nieposiadajacych nacechowania emocjonalnego, tzn. oba stowa budu-
jace pare nie posiadaja wydzwigku pozytywnego ani negatywnego

— filtrowanie kolokacji nieposiadajacych nacechowania emocjonalnego, a w ich miejsce do-
danie nowych par, w ktorych stowa bez okreslonego sentymentu, zastgpowane sa przez za-
barwione emocjonalne synonimy (pochodzace ze Stowosieci).

Dla COL,e, zastosowano podobne warianty do przypadku C'OLy;,, z jednym dodatkiem -
dla kazdej pary, przedstawiajacej relacje weztow w drzewie rozbioru, dodano typ relacji. Przy-
ktadowo:

;;;;;

Co oznacza, ze migdzy elementami pary (jest oraz nie), zachodzi relacja negacji (zdefinio-
wana przez znacznik neg).

Dodatkowo, kazdy wariant przeanalizowany zostat pod katem wptywu rozmiaru wektora
cech na wyniki badan. Liczbg stow (BOW, ., oraz BOW),,,) czy kolokacji (COLy;,, 1 COL4ep)
ograniczono, wykorzystujac do analizy najczg$ciej wystgpujace w catym korpusie elementy.
W ten sposdb uzyskano wyniki dla kazdego wariantu i zdefiniowanego progu ograniczajacego
rozmiar wektora cech.

5.3.3. Analiza laczona

Analizg taczona przeprowadzano dobierajac w pary metody i warianty, dla ktorych uzyska-
no najlepsze rezultaty. Polegalo to na konstrukcji wektora cech, sktadajacego si¢ z najczgsciej
wystepujacych elementéw pochodzacych z reprezentacji wektorowej kazdej ze sparowanych
metod, zachowujac przy tym staty rozmiar wektora. Dla kazdej pary modyfikowany byt udziat
procentowy cech poszczegdlnych metod w wyjsciowym wektorze.
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5.4. Etapy calego procesu

Opinie z sieci
lubimyczytac.pl

Pobranie i
ekstrakcja danych
Scala Scraper

Ekstrakcja
kolokacji
Multiservice NLP

Lematyzacja
WCRFT2

Weryfikacja emocji
Stowosiec

Weryfikacja emogji
Stowosiec

Wyszukiwanie
synonimow
Stowosiec

Klasyfkacja
nitk

Klasyfkacja
nitk

Rysunek 5.7. Diagram przedstawiajacy §ciezki procesu analizy

Na rysunku 5.7 przedstawiono kolejne etapy procesu badawczego, wraz okreslonymi narzg-
dziami, wykorzystanymi w danym kroku. Widoczny jest podziat na dwie niezalezne $ciezki
- z lewej strony ukazana zostala analiza opierajaca si¢ na bag of words, natomiast z prawe;j
wykorzystujaca kolokacje syntaktyczne.

Obrazuje to w pewien sposob ideg, jaka przySwiecata pracy - poréwnanie klasycznego po-
dejscia do reprezentacji tekstu z inna, bardziej wyszukana metoda, wykorzystujaca cechy skta-

dniowe zdania.
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5.5. Szczegoly implementacji

Podczas prac nad projektem powstaty dwie niezalezne od siebie aplikacje, bedace podsta-
wa dla procesu analizy. Pierwsza z nich zaimplementowana zostala w jezyku Scala. Jej listg
odpowiedzialnos$ci mozna przedstawi¢ jako:

— pobranie danych i ekstrakcja z nich informacji o opiniach (za pomoca Scala Scraper)

— obrobka tekstu (komunikacja z serwisem WCRFT?2)

— transformacja tekstu na kolokacje (komunikacja z Multiservice NLP)

— weryfikacja nacechowania emocjonalnego (czytanie ze stownika wydzwigku w postaci pli-
ku)

— wyszukiwanie synonimow (komunikacja ze Stowosieciq)

— zapis przeprocesowanych wynikéw do bazy danych.

Druga aplikacja, napisana przy uzyciu jezyka Python, ma nastepujace zadania:

— pobranie z bazy danych opinii w przygotowanym formacie
— tokenizacja tresci

— zdefiniowanie wektora cech

— trening modelu i klasyfikacja (wykorzystujac modut NLTK).

Generalnie, pierwsza z aplikacji odpowiada za pobranie i przygotowanie danych do anali-
zy, natomiast druga, za przeprowadzenie zadania klasyfikacji. Ze wzgledow wydajnosciowych,
zdecydowano si¢ na wykorzystanie bazy danych, ktérej odpowiedzialnoscia jest przechowy-
wanie wynikow przetwarzania tekstu, dla kazdego rodzaju obrébki z osobna. Dzigki takiemu
zabiegowi, proces nalezy wykona¢ tylko raz, co w przypadku koniecznos$ci pobrania i obrobki
20000 opinii tekstowych o zroznicowanej dtugosci, moze przynie$s¢ wymierna korzy$¢ w postaci
oszczgdnosci czasu. W ten sposob, aplikacja zajmujaca sig¢ klasyfikacja, ma bezposredni dostgp
do danych w kilku postaciach.

Silnikiem bazy danych wykorzystanym w projekcie jest PostgreSQL (rysunek 5.8).

Apiikacja 1 Aplikacja 2
Pobranie i |:,‘> |:,‘> Budowa modelu i
przetworzenie danych PostgreSQL klasyfikacja

Rysunek 5.8. Schemat komunikacji w systemie
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5.6. Wyniki

Rozdziat przedstawia wyniki dla podstawowych oraz taczonych metod analizy w postaci
wykresow. Sekcja zawiera takze spis najbardziej informatywnych cech ukazanych w tabeli.

5.6.1. Metody podstawowe

Bag of words - brak lematyzacji
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Rysunek 5.9. Wyniki dla metody bag of words - wyrazy z pozostawiong forma fleksyjna

Pierwsza metoda - BOW,.,,, - przeanalizowana zostala w trzech wariantach. Na wykresie
(rysunek 5.9), dwa warianty - korzystajacy ze wszystkich stow oraz filtrujacy stop words - goéruja
nad trzecim, ktory uzywa tylko wyrazow z nacechowaniem emocjonalnym. Tak duza réznica
wynika z niedoskonato$ci ostatniego wariantu. Ze wzgledu na to, ze stowa nie sa sprowadzane do
formy bazowej, trudno jest zweryfikowa¢ wydzwigk badanego wyrazu. Stownik nacechowania
emocjonalnego zawiera w przewazajacej wigkszosci wyrazenia w formie bazowej, wigc stowa z
pozostawiona forma fleksyjna cz¢sto nie znajduja swojego odpowiednika w stowniku. Efektem
tego jest znaczaco przerzedzony tekst opinii, a co za tym idzie - niska doktadnos¢ klasyfikacji.

Wyniki dla dwoch pierwszych wariantow sa zblizone. Dla wigkszosci rozmiaréw wektora
cech, lepsze rezultaty uzyskano dla metody z filtrowaniem stop words, natomiast drugi wa-
riant w pewien sposob “goni” lidera. Najlepszy wyniki dla tej metody, niezaleznie od wariantu,
uzyskano dla filtrowania stop words 1 liczby cech réwnej 4000. Widoczny jest trend - wraz z
wzrostem rozmiaru wektora cech, ro$nie doktadnos¢ klasyfikacji.
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Bag of words - lematyzacja
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Rysunek 5.10. Wyniki dla metody bag of words - wyrazy poddane lematyzacji

Druga analizowana metoda jest BOW,.,,. Badania przeprowadzono dla takich samych wa-
riantow jak dla metody BOW,.,,. Na rysunku 5.10 wida¢ znaczaca poprawe dokladnosci dla
wariantu niewykorzystujacego stoéw z nacechowaniem emocjonalnym. Ta metoda naprawia biad
popelniony przez poprzednika - werytikacja wydzwigku odbywa si¢ na wyrazach w formie pod-
stawowej, co powoduje, ze trafienia w elementy stownika sa czestsze. To, co taczy obie metody,
to podobienstwo migdzy wynikami dla dwoch ”liderow” wéroéd wariantow. Brak stop words daje
lepsze rezultaty dla wigkszos$ci przypadkéw, ale ostatecznie, najlepsza doktadnos¢ uzyskano dla
wariantu wykorzystujacego wszystkie stowa.

Mimo poprawy wynikow dla metody operujacej na wyrazach z wydzwigkiem, doktadnos¢
wciaz odbiega od najlepszych rezultatow. Skupienie si¢ na stowach (wykorzystujac podejscie

bag of words), ktdre wyrazaja emocje, nie poprawia jakos$ci analizy sentymentu.
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Kolokacje liniowe
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Rysunek 5.11. Wyniki dla metody wykorzystujacej kolokacje liniowie

Kolejna metoda jest CO Ly;,, opierajaca sig na kolokacjach liniowych. Wyniki (rysunek 5.11)
dla trzech analizowanych wariantow sa zblizone, jednak niewielka przewage posiada metoda,
ktéra pozbywajac sig z tekstu stow bez wydzwigku, zastepuje je synonimami posiadajacymi
nacechowanie emocjonalne.

Weryfikacja emocji nie ma bezposredniego wpltywu na jakos¢ klasyfikacji - osiagane rezulta-
ty sa praktycznie takie same jak dla wariantu wykorzystujacego wszystkie kolokacje do analizy.
Dopiero zastapienie wyrazéw “bez emocji” poprawia doktadno$¢ badania.
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Kolokacje zaleznosciowe

-9
80 = =<9
,.-"‘. .-"":._’-n-"-.
o .--""F-
78 - T e
_::...-L_____.“'
76
=
= 74 4
“J
A
=
o T2
m
=
o
o 70 -
68
-@- wszystkie kolokacje
66 - tylko wydzZwiek emocjonalny
-®- synonimy
641 @ -®- typ zaleznosci

T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Liczba cech (rozmiar wektora cech) [-]

Rysunek 5.12. Wyniki dla metody wykorzystujacej kolokacje zaleznosciowe

Ostatnia z gléwnych metod badawczych jest C'O Ly, - analiza wykorzystujaca kolokacje za-
lezno$ciowe. Na podstawie wykresu (rysunek 5.12) mozna wyciagnaé, podobne do poprzednie;j
metody, wstepne wnioski - pozbycie si¢ kolokacji bez wydzwigku, nie prowadzi do korzystnych
rezultatOw, natomiast zastapienie wyrazow budujacych te kolokacje synonimami, powoduje po-
prawe wynikow.

Nowym podej$ciem, nie uzytym do tej pory w omawianych wariantach do analizy kolokacji,
jest wykorzystanie typu zalezno$ci miedzy wyrazami w parze jako cechg tekstu. Ta dodatkowa
informacja pozytywnie wplywa na doktadno$¢ klasyfikacji - dla 4000 cech uzyskano najlepszy
wynik w zakresie analizy kolokacji zaleznosciowych.
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Warianty, dla ktérych uzyskano najlepsze wyniki, zestawione zostaly w formie tabeli, za-
wierajacej doktadnos¢, czutos¢ oraz precyzje zaroéwno dla klasy pozytywnej jak 1 negatywne;.
Dodatkowo, przedstawiono rozmiar wektora cech, dla ktérego uzyskano najlepszy rezultat.

Metoda Wariant L. cech Dokladnos¢ Czulosé[poz] Precyzjalpoz] Crzulosé[neg] Precyzja[neg]
BOW, ., brakstopwords 4000 88,3% 86,6% 89,9% 90% 86,7%
BOW,e,, wszystkie stowa 4000 88,2% 89,3% 87,7% 87, 7% 88,8%
COLyy, synonimy 4000 81,9% 87,3% 78,5% 76,7% 86,1%
COLgep  typ zaleznosci 4000 80,5% 88% 76,8% 72,8% 85,6%

Tabela 5.1. Najlepsze wyniki sposrod wariantow analizy, dla kazdej z metod podstawowych

Na podstawie tabeli 5.1 mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski:

— Doktadnos¢ dla metod wykorzystujacych bag of words (BOW ,.4.,, BOW,.,,,) jest o kilka
punktéw procentowych wigksza od podej$¢ opartych na kolokacjach (COLy;,, C'OLgeyp).
Parowanie stow oraz wykorzystanie informacji pochodzacych z drzewa rozbioru, nie przy-
niosty efektow w postaci poprawy jakosci klasyfikacji.

— Doktadno$¢ BOW,.,,, oraz BOW),.,, jest bardzo zblizona. R6znica réwna 0,1% sprawia, ze
mozna oba podejscia traktowac jako rowno efektywne metody analizy wydzwigku.

— Doktadnos$¢ C'OLy;, oraz C'OLge, jest zblizona. Niewielka jednak przewage (1,4%) posia-
da COLy;,. Oznacza to, ze sposrod wszystkich analizowanych metod, C'O Lg,, oparte na
bardziej zaawansowanym sposobie ekstracji cech tekstu (poréwnujac do pozostatych opisy-
wanych metod), uzyskuje wyniki najstabsze.

— Dla wszystkich metod 1 wariantow jeden trend jest wyraznie widoczny - zwigkszenie roz-
miaru wektora cech reprezentujacego tekst, wptywa pozytywnie na doktadnos¢ klasytikacji.
Wszystkie najlepsze rezultaty dla poszczegdlnych metod, uzyskano dla, zdefiniowanej przed
analiza, maksymalnej liczby cech - 4000.

— Podczas, gdy wigkszo$¢ wskaznikow z powyzszej tabeli posiada wartosci wigksze od 85%,
precyzja dla klasy pozytywnej oraz czulo$¢ dla klasy negatywnej, obliczone podczas ana-
lizy wydzwigku na podstawie kolokacji (CO Ly, CO Lygep), znajduja si¢ w przedziale 72%
- 79%. To, ze jest to akurat taka para wspotczynnikow, mozna tatwo uzasadni¢ na pod-
stawie definicji przedstawionej w rozdziale 4 (false positive dla klasy pozytywnej jest tym
samym co false negative dla klasy negatywnej, stad istnieje pewnego rodzaju korelacja).
Takie warto$ci oznaczaja, ze pewne elementy w zbiorze, ze wzorcowa (rzeczywista) klasa
negatywna, otrzymatly od klasyfikatora klasg¢ pozytywna. Innymi slowy: klasyfikator zbyt
“hojnie” nadawal obserwacjom klas¢ pozytywna.
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5.6.2. Informatywnos¢ cech
Ponizsze tabele przedstawiaja cechy, ktore wedtug klasyfikatora, niosty najwigksza ilo$¢

informacji dotyczacej wydzwigku. Informatywnos$¢ danej cechy f, ktéra przyjmuje wartos¢ v
mozna zdefiniowac jako:

P(f =vla)
P(f=v|e)
gdzie c; oraz ¢, to zmienne przyjmujace wartosci ze zbioru zdefiniowanych klas: (pozytyw-

informatywnos¢ =

(5.1)

na, negatywna). Inaczej méwiac: szukamy takich cech i ich wartosci, ktorych wystepowanie dla
jednej z klas jest znacznie bardziej prawdopodobne od drugiej. Przykladowo, zapis:

cecha = contains(piekny), wartos¢ = true, klasa=pozytywna, informatywnos¢=>50.1

oznacza, ze jesli tekst zawiera stowo piekny, to prawdopodobienstwo przynaleznosci opinii
do klasy pozytywnej jest 50 - krotnie wigksze niz do klasy negatywne;.

Wylistowano cechy dla metod obecnych w tabeli 5.1, czyli dla wariantow, ktore uzyskaty
najlepsze wyniki. Dla kazdej z nich ukazano cechy (domyslna warto$cia cechy jest frue - da-
ne stowo wystepuje w tekscie), klasy na jakie wskazuja (c; z licznika w réwnaniu 5.1) oraz
wyliczong informatywno$¢.

Cecha Klasa Informatywnosé
contains(beznadzieja) | negatywna 40.1:1
contains(betkot) negatywna 388:1
contains(strata) negatywna 380:1
contains(magiczna) | pozytywna 36.5:1

Tabela 5.2. Najbardziej informatywne cechy dla BOW,.4,,

Cecha Klasa Informatywnos¢é
contains(Zenujqcy) | negatywna 45.1:1
contains(niebanalny) | pozytywna 31.7:1
contains(przygryzac¢) | negatywna 30.1:1
contains(ptaski) negatywna 26.1:1

Tabela 5.3. Najbardziej informatywne cechy dla BOW,,
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Cecha Klasa Informatywnos¢
contains(zaleca¢ wszyscy) pozytywna 66.2 :1
contains(zty ksiqzka) negatywna 63.8:1
contains(szkoda czas) negatywna 63.8:1
contains(zdecydowanie zalecac) | pozytywna 339:1

Tabela 5.4. Najbardziej informatywne cechy dla COLy;,

Cecha Klasa Informatywnosé
contains(polecac nie neg) negatywna 52:1
contains(staby bardzo adjunct) negatywna 48.7 : 1
contains(polecac gorqco adjunct) | pozytywna 40.7 : 1
contains(ksiqzka wspanialy adjunct) | pozytywna 31.2:1

Tabela 5.5. Najbardziej informatywne cechy dla COL 4,

Dla BOW,,,, oraz BOW.,, (tabela 5.2, tabela 5.3) dominuja cechy, bedace informacja o
wystgpowaniu przymiotnikow. Z dwoch dostepnych klas, “tatwiejsza” do wytypowania oka-
zuje si¢ klasa negatywna. Wynika to zapewne z charakterystyki stownictwa wykorzystanego
do sformutowania opinii o takim wydzwigku. Dla klasy negatywnej sa to zazwyczaj wyrazy
o dosadnym i jednoznacznym wydzwigku np. beznadzieja czy zZenujqcy, ktore cigzko bytoby
przypisa¢ do opinii pozytywnej. Mozna przypuszczac, ze zasob stownictwa uzywanego do wy-
razenia zdania o wydzwigku negatywnym, jest mniejszy od zbioru stow opisujacego tekst o
nacechowaniu pozytywnym.

W przypadku kolokacji (tabela 5.4, tabela 5.5), cechy staja si¢ bardziej zr6znicowane, a
co za tym idzie, zadna z klas nie dominuje drugiej. Mozna jednak zauwazy¢, ze jedno stowo
(i jego pochodne) si¢ wyroznia - polecac/zalecac. Dla CO Ly, zalecaé, wraz z dodatkowym
wyrazem w parze, najczesciej okreslaja opinie pozytywne. Ciekawy przypadek wystepuje dla
COLygep - polecac¢ wystepuje dwukrotnie, ale w dwoch réznych kontekstach. Pierwsza cecha
contains(polecac gorqco adjunct) pomaga w identyfikacji tekstow o wydzwigku pozytywnym,
natomiast druga cecha contains(polecac nie neg), jest dobrym wskaznikiem na opinie o cha-
rakterze negatywnym. Co ciekawe (i zapewne zgodne z intuicja), cecha, o najwigkszej wartosci
prawdopodobienstwa wspotwystepowania z klasa negatywna, jest obecnos$¢ w tekscie kolokacji,
wyrazajacej relacj¢ negacji migdzy wyrazami.
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5.6.3. Analiza laczona

Wyniki dla taczonej analizy przedstawiono za pomoca wykresow, dla kazdej z par osobno.

Dla czterech metod, stosujac strategie "kazdy z kazdym”, przeprowadzono tacznie sze$¢ nie-

zaleznych analiz. Laczny, nieprzekraczalny rozmiar wektora cech jest rowny 4000. Stosunek

liczby cech dla obu metod do rozmiaru wektora, byt kolejno pobierany z przedziatu od 0,1 do

0,9 z krokiem réwnym 0,1. Takie postgpowanie ma na celu sprawdzenie, cechy ktorej metody

maja wigkszy wplyw na jakos¢ analizy taczonej. Poziomymi, przerywanymi liniami oznaczono

doktadnos¢ dla kazdej parowanej metody, pochodzacych z tabeli 5.1. Ulatwia to weryfikacje,

czy potaczenie dwoch roznych metod poprawia doktadno$¢ analizy.
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Rysunek 5.13. Wyniki dla metody taczonej - BOW .4, 1 BOWiern

Wyniki (rysunek 5.13) dla BOW, .4, i BOW,,, sa bardzo zblizone, przekraczaja granice

88%. Polaczenie tych dwoch metod nie daje poprawy “indywidualnych” osiagni¢¢. Dla kazdego

podziatu liczby cech migdzy metodami, warto$¢ doktadnosci nie przekracza 87%.
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BOW,sy brak stop words + COLj, synonimy
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Rysunek 5.14. Wyniki dla metody taczonej - BOW .4y 1 CO Ly,

Rozbieznos¢ migdzy wynikami (rysunek 5.14) dla BOW,.,,, i COLy;, jest zdecydowanie
wigksza niz w poprzedniej parze. Na wykresie widoczny jest stopniowy spadek dokladnosci,
wraz ze wzrostem udziatu cech opartych na kolokacjach liniowych. Nie jest to zaskakujace,
zwazajac na roznice w wynikach migdzy metodami. Warto zauwazyc¢, ze rezultat taczny utrzy-
mywany jest na przyzwoitym poziomie, nawet gdy C'OLy;,, posiada przewazajaca liczbe ele-
mentow w wektorze cech (dla 0.6 doktadnos$¢ jest blizej wyniku BOW,.,,, niz CO Ly;,,).
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jest podobny do diagramu z poprzedniego przyktadu. Jest widoczna tendencja spadkowa, ktora
wzmacnia si¢ w momencie uzyskania przez C'O L., zdecydowanej wigkszosci cech w wekto-
rze. Istnieje jednak pewna roznica - zmniejszanie doktadnos$ci nie wystgpuje od poczatkowych
wartosci podziatu wektora. Najpierw zaobserwowac¢ mozna niewielki wzrost doktadnosci, ktora
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Rysunek 5.15. Wyniki dla metody taczonej - BOW,q, 1 COLge,

Powyzszy wykres (rysunek 5.15), ukazujacy efekt polaczenia metod BOW,.q,, 1 COLgep,

od potowy zaczyna powoli malec.
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5. Projekt
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Rysunek 5.16. Wyniki dla metody taczonej - BOWiey, 1 COLgey,

Wykres (rysunek 5.16) ukazujacy relacje miedzy BOW,,,, 1 COL,., ma podobna charak-
terystyke do poprzedniego. Zasadnicza r6znica jest wyzsza doktadnos¢, niezaleznie od stopnia
podziatu. Co ciekawe, dla 1200 (na osi 0,3) cech pochodzacych od C'O L, wyr6wnano mak-
symalna warto$¢ uzyskana przez BOW,.,,, w izolacji.
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5.6. Wyniki
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Rysunek 5.17. Wyniki dla metody taczonej - BOWe,,, z CO Ly;y,

Potaczenie BOW,.,,, z CO Ly;, jest do tej pory pierwszym, dla ktorego przekroczono wartos¢

doktadnosci dla skuteczniejszej z metod dla analizowanej pary.

cych od BOW,.,,, doktadno$¢ powoli rosnie, wyrownujac maksymalny wynik BOW,,,. Od
momentu, gdy podzial cech migdzy metodami w wektorze jest rowny, doktadnos¢ oscyluje
wokot BOW,.,,, max, osiagajac najlepszy, odnotowany podczas wszystkich badan, rezultat -

Zaczynajac od poczatku wykresu (rysunek 5.17), wraz ze wzrostem liczby cech pochodza-

88,5%, dla 2800 cech od BOW,,,,, oraz 1200 od COLy;,.
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5. Projekt
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Rysunek 5.18. Wyniki dla metody taczonej - CO L., z CO Ly,

Ostatnia para reprezentowana jest przez metody oparte na analizie wykorzystujacej kolokacje
- COLy;y, oraz COLyge, (rysunek 5.18). Podobnie jak w przypadku pary BOWi.,,, i BOW,.q,,
oddzielne wyniki sa do siebie zblizone (jednak w porownaniu do pary reprezentantdw bag of
words wyraznie stabsze).

Wyjatkowo$¢ tej analizy, polega na osiagnigtych wynikach analizy taczonej. Poprawa do-
ktadnosci z 81,9% do 83,2% moze zosta¢ uznana za znaczaca, porownujac powyzsze wyniki do
poprzednich pigciu par, gdzie rezultaty ulegly pogorszeniu, lub, w pojedynczych przypadkach,
minimalnej poprawie.
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5.7. Podsumowanie wynikow

5.7. Podsumowanie wynikow

W rozdziale przedstawiono wyniki analizy wydzwigku opierajacej si¢ na naiwnym klasyfi-
katorze Bayesa, wykorzystujacej dwa rodzaje cechy tekstu do jego reprezentacji - bag of words
oraz kolokacje (liniowe, zalezno$ciowe). Oba rodzaje podzielono na dwie metody, te za$ na
specyficzne dla nich warianty. Dla kazdej metody wyloniono wariant, dla ktérego uzyskano
najlepsze rezultaty. Wybrana czworka zostata poddana analizie taczonej, ktorej celem byta we-
ryfikacja, czy potaczenie dwoch réznych typow cech tekstu poprawia jakos¢ klasyfikacji.

Uzyskane wyniki moga okaza¢ si¢ zaskakujace. Widoczna jest wyrazna przewaga metod
bag of words nad analiza wykorzystujaca kolokacje. Mogtoby si¢ wydawac, ze zastosowanie
bardziej zaawansowanego sposobu ekstrakcji cech tekstu w postaci rozbioru zdania na drzewo
zalezno$ciowe, wptynie pozytywnie na doktadno$¢ badan. Takie podejscie niesie za soba wigcej
informacji dotyczacych sktadni i konstrukcji wyrazen tekstowych w jezyku polskim. Okazuje
sig, ze klasyfikatorowi, do skutecznej analizy wystarcza pojedyncze, nie posiadajace kontekstu
ani powiazan z innymi wyrazami stowa.

Co wigcej, metody oparte na bag of words daja bardzo podobne wyniki. Zastosowanie lema-
tyzacji, w celu ujednolicenia tekstu, nie podnosi jakosci analizy wydzwigku. Zachowana forma
fleksyjna wyrazéw nie sprawia klasyfikatorowi probleméw. Kolejna wazna kwestia jest filtro-
wanie tekstu poprzez usunigcie stop words. W wigkszo$ci przypadkow taki zabieg poprawia
doktadnos¢, wige wykorzystujac bag of words do analizy wydzwigku, warto wyczysci¢ tekst z
wyrazow obecnych na liScie stop words.

Jesli chodzi o metody wykorzystujace kolokacje - osiagaja zblizone wyniki, aczkolwiek mi-
nimalnie lepsza okazuje si¢ strategia ekstrakcji cech oparta na kolokacjach liniowych (bigra-
mach). W przypadku obu metod warto zastosowac zabieg zastgpowania stOw nieposiadajacych
wydzwigku ich synonimami o nacechowaniu emocjonalnym.

Analiza taczona pokazuje, ze mieszanie cech z r6znych metod nie powoduje generalnej po-
prawy wynikéw. Tylko dla jednego przypadku udato si¢ przekroczy¢ najwigksza warto$¢ uzy-
skang dla analizy oddzielnej. Poprawe mozna takze zaobserwowac w przypadku potaczenia cech
obu metod dla kolokacji. Wniosek: jesli do analizy wydzwigku wykorzystuje sig tylko kolokacje,
najskuteczniejszym podejsciem jest wygenerowanie wektora cech, sktadajacego si¢ z elemen-
tow w postaci dwoch (liniowe, zaleznosciowe), a nie jednego typu kolokacji. Analiza skupiajaca
si¢ na jednym typie jest mniej skuteczna.
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6. Zakonczenie

W dokumencie przedstawiono pracg dotyczaca analizy wydzwigku, wzbogacona o informa-
cje pochodzace z rozbioru zdan na drzewa zaleznosciowe. Przeanalizowano wptyw wykorzysta-
nia bardziej zaawansowanych sposobow ekstrakcji cech na doktadnos$¢ analizy. Tak uzyskane
wyniki porownano z klasycznymi metodami badania sentymentu, gdzie tekst reprezentowany
jest za pomoca bag of words.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze eksperyment w postaci wykorzystania drzewa roz-
bioru do ekstrakcji cech, prowadzi do uzyskania gorszych rezultatow w poréwnaniu do standar-
dowych metod bag of words.

Praca zawiera rOwniez opis wykorzystanych narze¢dzi do przetwarzania tekstu. Ich mnogos¢
z jednej strony ufatwia analizg, a z drugiej powoduje problem dotyczacy wyboru odpowied-
niego tzn. stabilnego i niezawodnego narzedzia do danego zadania. Przed rozpoczeciem doce-
lowych badan, warto jest doglgbnie przestudiowa¢ mozliwos$ci testowanego oprogramowania
- ostateczna decyzja moze mie¢ znaczacy wpltyw na wyniki analizy. W szczegdlnosci, nalezy
by¢ ostroznym opierajac si¢ na dostepnych w sieci wersjach demonstracyjnych narzedzi. W
przypadku zautomatyzowanej analizy na duza skalg, dobrym pomystem moze okazaé sig uru-
chomienie, we wlasnym zakresie, aplikacji na dedykowanej do tego celu maszynie (oczywiscie
pod warunkiem, Ze autorzy oprogramowania wyrazaja na to zgodg).

Praca nie jest pozbawiona pewnych niedociagnig¢ - istnieje kilka sposobodw na jej uspraw-
nienie 1 rozwoju w przysztosci. W zwiazku z tym, ze gtéwnym celem pracy byta analiza ko-
lokacji, pierwszym krokiem mogtoby by¢ wykorzystanie drugiego rodzaju drzewa rozbioru,
ktérego opis pojawit si¢ w dokumencie - drzewa sktadnikowego. Nieudang probe uzycia narze-
dzia Swigra 2 mozna ponowi¢, tym razem przygotowujac dla aplikacji dedykowane $rodowisko
uruchomieniowe, gdzie problemy wydajnosciowe nie bgda przeszkoda podczas analizy.

Kolejna mozliwoscia usprawnienia analizy, jest manipulacja warto$ciami przyj¢tych parame-
trow. Przyktadowo, dobrym pomystem jest przeprowadzenie badan dla zwigkszonego rozmiaru
zbioru opinii (aktualnie 20000), czy zmodyfikowanego stosunku liczby elementdw uczacych do
testujacych (aktualnie - 85% : 15%). Warto zastanowi¢ si¢ réwniez nad przesuni¢ciem granicy,
na podstawie ktorej wyznaczane sa klasy wzorcowe poszczego6lnych opinii ze zbioru trenin-
gowego. W pracy przyjeto, ze jesli ocena ksigzki jest wigksza o 6, to wyraza opinig pozytyw-
na, natomiast w przypadku warto$ci mniejszej od 4 - negatywna. Tego rodzaju modyfikacja
sprawitaby, Ze analiza skupilaby si¢ na opiniach wyrazajacych bardziej skrajne emocje. Mozna
przypuszczaé, ze obecne w zbiorze elementy neutralne i powszechne zaburzaja efektywno$é
analizy.
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Nastepnym pomystem jest weryfikacja omawianych metod ekstrakcji cech tekstu, ale w opar-
ciu o inny rodzaj klasyfikatora. W pracy analizg przeprowadzono wykorzystujac naiwny klasyfi-
kator Bayesa o rozktadzie Bernoulliego. Nic nie stoi na przeszkodzie, aby do badan uzy¢ metode
bayesowska o innym rozktadzie.

Ostatecznie, praca spetnia zatozony na poczatku cel - weryfikuje wptyw, opartych na drze-
wie rozbioru, metod ekstrakcji cech na doktadno$¢ analizy wydzwigku. Podsumowaniem badan
moze by¢ stwierdzenie, ze najprostsza metoda okazuje si¢ by¢ lepszym wyborem niz ta, oparta
na bardziej wyszukanych sposobach reprezentacji tekstu, w postaci par wyrazéw wzbogaconych
kontekstem gramatycznym.
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