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Streszczenie

Celem pracy jest zbadanie skutecznosci wybranych klasyfikatorow do zadania
ustalania autorstwa tekstéw na zbiorach danych utworzonych z tekstéw literackich
wybranych pisarzy w jezyku polskim (zadanie klasyfikacji wieloklasowej). Przete-
stowane zostaly rozne rodzaje klasyfikatorow: od najprostszych, takich jak drzewo
decyzyjne, las losowy i algorytm k najblizszych sasiadéw, przez probabilistyczne na-
iwne klasyfikatory Bayesowskie i SVC, klasyfikatory opierajace sie o jezykowe modele
n-gramowe, po metody bardziej skomplikowane — sieci neuronowe. Jako narzedzie kla-
syfikacji sprawdzono takze ChatGPT. Zbadano doktadnos¢ klasyfikatoréw w zalezno-
$ci od sposobu reprezentacji tekstow (na przyktad Bag of Words i Word Embedding),
podziatu zbioréw danych na zbiory uczace i testowe, w tym od wielkosci probki, oraz
od rodzaju wstepnego przetworzenia zbioru danych. Najwyzsze doktadnosci uzyskuja
naiwne klasyfikatory Bayesowskie, SVC i prosta sie¢ neuronowa, czyli metody oparte
o reprezentacje tekstu zliczajace tokeny, co jest zwiazane ze stosunkowo niewielkim
rozmiarem zbioru danych. Przewaznie dla dlugich prébek tekstowych uzyskiwane
sg najwyzsze wyniki, a najskuteczniejszy rodzaj wstepnego przetworzenia tekstéow
zalezy od rodzaju klasyfikatora. Kwestia poruszona w pracy jest tez zagadnienie
wyjadnialnosci dziatania modeli, w tym zbadanie dzialania narzedzia LIME.

The aim of the paper is to examine the operation of selected classifiers for the
task of determining the authorship of texts on datasets created from Polish writers’
literary texts (multiclass classification task). A few types of classifiers were tested:
from the simplest ones, such as decision tree, random forest, and k nearest neighbors
algorithm, through probabilistic naive Bayes classifiers and SVC, classifiers based on
n-gram language models, to more complex methods - neural networks. ChatGPT was
also tested as a classification tool. The accuracy of the classifiers was examined as
a function of the method of the text representation (for example Bag of Words and
Word Embedding), dividing the datasets into training and testing sets, including the
size of the sample and the type of preprocessing of the data set. The highest accuracy
is obtained by naive Bayes classifiers, SVC and a simple neural network, i.e. methods
based on text representations that count tokens, and it is related to the relatively
small size of the data set. Typically, long text samples yield the highest scores, and
the most efficient type of text preprocessing depends on the type of classifier. An
important point in this paper is also the problem of the explainability of models,
including the examination of the LIME tool.






Spis tresci

B

‘Wprowadzenie|

. Wstepna obrobka danych|

[2.1. Wstepne przetworzenie tekstow| . . . . . . .. ..o

[2.2. Zbiory danych|. . . . . ... o

[2.3. Podziat na zbiory uczace 1 testowe| . . . . . ...

[2.4. Teksty spoza zbiorow E3, L6 1 L10|. . . . . .. ... ... ... ...

. Metody reprezentacji tekstu|

[3.1. Wybor cech tekstu (FOT — feature of text)[. . . . . . .. .. ... ..

13.2. Reprezentacje zliczajace tokeny| . . . . . . ... ..o

[3.2.1. Bag of Words (BOW)| . . . ... ... ... ... ... ...

3.2.2. Bagofn-grams| . . . . ... ... ... ... ... .. ...

[3.2.3.  Fragmenty stow (Bag of Word Pieces)| . . . .. ... .. ...

[3.3. Wektory osadzen stow (Word Embedding)| . . . . . . . ... ... ..

.

Metody oceny poprawnosci modeli|

B.

Klasyfikacja autorstwa oparta o reprezentacje FO'T|

b.1. Teoretyczny opis metod| . . . . . . .. .. ... ...

[5.1.1. Model drzewa decyzyjnego (Decision Tree Classifier — DTC)| .

[5.1.2. Model lasu losowego (Random Forest Classifier - RFC))|

[5.1.3. Metoda k najblizszych sasiadow (KNN)| . . .. ... ... ..

[5.2. Omoéwienie uzyskanych wynikéw| . . . . . . . .. ...

b.3. Wyjadnialnos¢ modell|. . . . . ... ..o

10
13
14

17
17
18
18
19
19

20

21

23
23
23

24



6 SPIS TRESCI

6. Klasyfikacja modelami korzystajacymi z reprezentacji zliczajacych |

35
[6.1. Teoretyczny opis metod| . . . . . . . . .. ... ... ... ... 35
[6.1.1. Naiwne klasyfikatory Bayesowskie (Naive Bayes —NB)| . . . . 35

6.1.2. SVCl . . . . . 36

[6.2.  Omoéwienie uzyskanych wynikow| . . . . . .. .. ... ... ... .. 37
6.3. Wyjasgnialnos¢ model|. . . . . . ... ..o o000 41
6.3.1. LIME .. ... o 41

[6.3.2. Interpretowalnos¢ modeli na przyktadach| . . . ... ... .. 42

[7. Modele n-gramowe| 47
[7.1. Teoretyczny opis metod| . . . . . . . . ... ... ... 47
[7.2. Przygotowanie klasytikatorow n-gramowych| . . . . . . ... ... . . 50
[7.3. Omoéwienie uzyskanych wynikéw| . . . . . .. . ... ... ... .. 51

8. Klasyfikacja tekstow przy pomocy sieci neuronowych| 57
[8.1. Teoretyczny opis metod| . . . . . . .. .. ... ... ... 57
[8.1.1.  Dziatanie sieci neuronowychl . . . . . .. .. ... 57

[8.1.2.  Warstwy w pakiecie Keras|. . . . . . . ... ... ... ... . 59

[8.1.3. Dobér architektury warstw 1 parametrow siecif . . . . . . . . . 61

[8.2. Omoéwienie uzyskanych wynikow| . . . . . .. ... ... ... ... . 63

9. Klasyfikacja tekstow przy pomocy narzedzia ChatGPT]| 69

9.1. Krotki opis Chat GP'T 1 sposobu wykorzystania go do zadania klasyhikacji| 69

19.2. Wyniki uzyskane przy pomocy ChatGPT}. . . . . ... ... ... . 70
(10.Podsumowaniel 75
[10.1. Zbiorcze porownanie klasyfikatorow 1 wnioski| . . . . . .. . ... .. 75
[10.2. Dalsze prace|. . . . . . . . . . 77




Rozdziatl 1.

Wprowadzenie

Zadanie ustalenia autorstwa tekstu na pozér moze nie wydawaé sie waznym za-
daniem, bo w zdecydowanej wickszosci autorzy podpisuja swoje teksty, mozna jednak
wskazaé przynajmniej dwa obszary, w ktérych nabiera ono istotnosci. Po pierwsze,
w historii literatury znajdzie sie niejeden przyktad dzieta literackiego anonimowego
lub opublikowanego pod pseudonimem i ustalenie autora teksu niejednokrotnie budzi
spory wsrod literaturoznawcoéw, bedac dla nich zadaniem o niebagatelnym znaczeniu.
W éredniowieczu przewaznie nie podpisywano utworéw, wiec zadaniem ciekawym,
lecz trudnym ze wzgledu na niewielky ilos¢ zachowanych tekstéw z tego okresu, be-
dzie szukanie zaleznosci miedzy tekstami. Siegajac do wspolczesniejszej literatury,
mozna przywotaé spory o opublikowane anonimowo utwory, takie jak Pozegnanie czy
Karylla, ktére przypisane zostaly Adamowi Mickiewiczowi, i cze$é literaturoznawcow
autorstwo Mickiewicza potwierdza, czesé¢ odrzuca, a cze$é uznaje za watpliwe [26].
Podobne dysputy tocza sie m.in. o niektore utwory Stowackiego i Kasprowicza.

Drugi obszar to pewne zainteresowania lingwistyki kryminalistycznej. Ustalanie
autorstwa moze byé¢ tu przydatne w takich zadaniach jak: identyfikacja autoréow
anoniméw, w tym grézb i zadan okupu, analiza tekstow pod katem plagiatu, czy

wykrywanie tzw. ,trolli” internetowych piszacych z réznych kont.

W pracy skupie sie na pierwszej sposrod omoéwionych perspektyw. Analiza kom-
puterowa tekstow literackich moze by¢ duza pomoca dla literaturoznawcéw prébuja-
cych ustali¢ sporne autorstwo. Zadanie ustalenia autora tekstu sprowadze do zada-
nia klasyfikacji wieloklasowej. Przetestuje rézne rodzaje klasyfikatoréw: od najprost-
szych, takich jak drzewo decyzyjne, las losowy i algorytm k najblizszych sasiadéw
(rozdzial , przez probabilistyczne naiwne klasyfikatory Bayesowskie i SVC (roz-
dziat , klasyfikatory opierajace sie o jezykowe modele n-gramowe (rozdziat , po
metody bardziej skomplikowane — sieci neuronowe (rozdziat . W rozdziale [9.| prze-
testuje tez, czy zyskujacy popularno$é¢ ChatGPT nadaje sie do klasyfikowania tek-
stow literackich w jezyku polskim. Klasyfikatory beda uczyty si¢ na zbiorach danych
utworzonych z pobranych z biblioteki internetowej Wolne Lektury tekstow literac-
kich w jezyku polskim pochodzacych z XIX w. i pierwszej polowy XX w. Utworze 3
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zbiory danych rézniace sie objetoscig tekstow i liczba klas: zbiér zawierajacy teksty
prozatorskie 3 autoréw i zbiory zawierajace teksty liryczne 6 oraz 10 poetéow. Zbiory
te zostana poddane roznym rodzajom obrobki wstepnej (preprocessing), takim jak
anonimizacja lub usuniecie stéw o malym znaczeniu — zbadam zaleznosé skutecznosci
klasyfikatoréw od rodzaju preprocessingu. Istotny bedzie tez sposéb podziatu zbio-
row danych na zbiory uczace i testowe, a takze liczba wyrazéw w probkach tekstu.

Warto zaznaczy¢, ze specyfika zbiorow danych utworzonych z tekstow niezy-
jacych pisarzy jest ich ograniczonos¢. Tak jak na przykitad przy zadaniach analizy
wydzwieku recenzji filmowych lub okreslania tematow tekstéw prasowych, zbory da-
nych mogg by¢ dowolnie duze, a nowe dane sa generowane caly czas, tak w wypadku
zbioru utworzonego z tekstow literackich, kazda klasa jest ograniczona do tego, co
napisat dany autor. Jedli wiec pisarz stworzyl niewiele tekstow lub tylko nieliczne
zachowaly sie do naszych czaséw, klasa tego autora bedzie zawierala mato tekstéow,
co moze wplynaé¢ na wyniki klasyfikatordw.

Przy zadaniu klasyfikacji coraz cze$ciej moéwi sie o wyjasnialnosci modeli. Model
przestaje by¢ ,czarna skrzynka’, a istotnym pytaniem staje sie: na jakiej podstawie
model okreslil, ze probke x nalezy zaklasyfikowa¢ do klasy A. Dla prostych klasyfika-
torow interpretowalno$é moze byé uzyskana trywialnie, na przyktad, aby dowiedzieé
sie, jak przebiegal proces klasyfikacji probki przez drzewo decyzyjne, wystarczy wy-
swietli¢ to drzewo. Dla bardziej skomplikowanych klasyfikatorow powstaly narzedzia
do wyjadnialnosci. Jednym z nich jest LIME, ktorego dziatanie zdecydowatam sie
przetestowac¢. Sprawdze tez, jak zachowuje sie ChatGPT przy zapytaniach o wyja-

$nienie wyniku klasyfikacji.

Zadanie klasyfikacji tekstow jest jednym z zadan NLP, czyli przetwarzania jezyka
naturalnego. Jezyk naturalny to jezyk stosowany do komunikacji przez ludzi w zyciu
codziennym, w tym takze do pisania ksigzek. Celem NLP jest umozliwienie kom-
puterom zrozumienia, interpretacji, przetwarzania i generowania jezyka naturalnego
w sposob zblizony do ludzkiego, a zadaniami NLP, oprocz wspomnianej klasyfikacji
tekstow, sa miedzy innymi rozpoznawanie mowy, ttumaczenie maszynowe, analiza

wydzwieku (sentiment analysis) i rozpoznawanie nazw wtasnych.

Podsumowujac, celem niniejszej pracy jest zbadanie dziatania wymienionych
wyzej klasyfikatoréw na zbiorach danych utworzonych z tekstow literackich w jezyku
polskim w zaleznosci od podziatu zbior6w danych na zbiory uczace i testowe, w tym
od wielkosci probki, oraz rodzaju wstepnego przetworzenia zbioru danych. Wazna

kwestia poruszona w pracy bedzie zagadnienie wyjasnialnosci dziatania modeli.

Kod projektu zostal napisany w jezyku Python (wersja 3.8.10), uzyte zostaly
miedzy innymi nastepujace biblioteki: spacy, scikit-learn, keras, kenlm, numpy oraz
typing, natomiast ,interfejs” projektu stanowia notatniki Google Colab. Wszystkie te-
sty zostaly przeprowadzone na Ubuntu w wersji 20.04.5 LTS (Focal Fossa) z dostepna,
pamiecia RAM wielkosci 12.7GB. Kod projektu zostal umieszczony w serwisie Gi-
tHub w repozytorium https://github.com/Gosia967/authorship_analysis_project.


https://github.com/Gosia967/authorship_analysis_project

Rozdziatl 2.

Wstepna obrobka danych

Zbiér danych uczacych zostal utworzony z darmowych tekstéw ksiazek pobra-
nych z biblioteki internetowej Wolne Lektury (wolnelektury.pl) z wykorzystaniem
dostepnego API (wolnelektury.pl/api), pozwalajacego pobra¢ miedzy innymi li-
sty wszystkich dostepnych utworéw, autoréw, epok i rodzajow literackich. Istotnym
zadaniem bylo oddzielenie autoréow piszacych w jezyku polskim od autoréw niepo-
Iskojezycznych, a ttumaczonych na jezyk polski (niestety API nie zawiera informacji
o oryginalnym jezyku tekstu, wiec zadanie to trzeba bylo wykonaé ,recznie”’, oddzie-
lajac z listy wszystkich autoréw tworcow piszacych po polsku). Mimo ze w pracy
zajmuje sie klasyfikowaniem tylko kilkunastu autoréw, to stworzony kod pozwala
testowaé klasyfikatory takze na tekstach innych autoréw.

2.1. Wstepne przetworzenie tekstéw

Surowy tekst pobrany z Wolnych Lektur moze zawiera¢ komentarz lub omoéwie-
nie innego autora niz autor utworu. W celu zminimalizowania ryzyka takiej sytuacji
napisatam skrypt, ktory usunat teksty lektur od zaczynajacych nowa linie stow , Ko-

mentarz” lub ,Omoéwienie” do konca pliku.

Zywy jezyk, ktorym pisane sa utwory literackie, zawiera pewna ilog¢ redundant-
nych informacji z punktu widzenia przetwarzania tekstu metodami komputerowymi,
na przyktad w jezyku istnieja stowa o malym znaczeniu (stop words), do ktorych
zalicza sie miedzy innymi cze$¢ przyimkow (w, po, nad,. .. ). Zdecydowatam sie wiec
na kilka opcji preprocessingu tekstow, opisanych ponizej. Do tych zadan, ktére wy-
magaly wykorzystania metod NLP, uzytam biblioteki spacy [12] z wytrenowanym
dla jezyka polskiego przetwarzaniem potokowym (pipeline) pl_core_news_lg, ktorej
jedna z funkcjonalnosci jest dzielenie tekstu na tokeny i okreslanie dla kazdego to-
kenu miedzy innymi cze$ci mowy i formy podstawowej wyrazu. Preprocessing tekstow

zawiera:


wolnelektury.pl
wolnelektury.pl/api
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e usuniecie stow o malym znaczeniu (stop words) — uzytam domyslnej listy

stop_words z biblioteki spacy dla jezyka polskiego zawierajacej 381 wyrazow;

e usuniecie interpunkcji — skorzystatam z funkcji biblioteki spacy wyszczegdlnia-
jacej dla tokentow czes¢ mowy ,PUNCT”;

e zamiane na male litery;

e lematyzacje — wykorzystalam okreslanie formy podstawowej dla tokenu przez
biblioteke spacy;

e zostawienie tylko okre$lonych czesci mowy — biblioteka spacy okresla czesci
mowy tokenéw zgodnie z uniwersalnym taggowaniem (universal POS tagging
[19]) — zdecydowatam sie na pozostawianie tylko rzeczownikow, czasownikow i

przymiotnikow;

e anonimizacje — nie jest ona powiazana z redundancja, jednak niepozadane by-
toby, aby modele rozpoznawaly autoréw poprzez ,zapamietanie” nazw wta-
snych wystepujacych w utworach. Z tego tez powodu podczas tworzenia zbioru
danych uczacych i testowych, wszystkie teksty domyélnie s anonimizowane.
Podczas anonimizowania skorzystatam z funkcji biblioteki spacy rozwiazujacej
zadanie znajdowania nazw wtasnych (NER — Named Entity Recognition [12])

dla danego tekstu.

Podczas badani przetestowatam wszystkie metody preprocessingu dla kazdej z
metod klasyfikacji, majac $wiadomos¢, ze niektore metody preprocessingu dla niekto-
rych metod maja wiecej sensu, a dla innych mniej (na przyklad usuniecie wyrazow
o malym znaczeniu wydaje si¢ sensownym dziataniem w wypadku metod opartych
o reprezentace Bag of Words, takich jak naiwne klasyfikatory Bayesowskie, nato-
miast moze mie¢ mniej sensu dla modeli jezykowych). Jednym z celow tej pracy jest
zbadanie skutecznosci réznych klasyfikatoréw dla réznych metod preprocessingu.

2.2. Zbiory danych

Opisany w poprzednim podrozdziale preprocessing jest kosztowny, dlatego tez
zdecydowalam si¢ na preprocessing przy tworzeniu zbioréw danych, a nie podczas
tadowania zbioru danych do modeli. Dla skrétowosci opisu zastosowanych zadan pre-
processingu wprowadze nastepujace oznaczenia: A dla anonimizacji, S dla usuniecia
stow o malym znaczeniu, P dla usuniecia interpunkcji, M dla lematyzacji, O dla
pozostawienia tylko okreslonych czesci mowy i L dla zamiany na mate litery. Utwo-

rzytam nastepujace zbiory danych:

e 7Zbior sktadajacy sie z tekstow epickich ptodnych autoréw pozytywistycznych:
H. Sienkiewicza, B. Prusa oraz E. Orzeszkowej. Zbiér zostal poddany nastepu-

jacym metodom preprocessingu:
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— A — teksty poddane wylacznie anominimizacji zawierajg w przyblizeniu
tyle wyrazow, ile zawieraly teksty wyjsciowe. Tabela zawiera liczbe

wyrazow i znakéw dla wszystkich autorow.

Autor Liczba wyrazéow Liczba znakow
Eliza Orzeszkowa 1.6 % 10° 10.3 % 10°
Henryk Sienkiewicz 2.1 %106 13.3 %106
Bolestaw Prus 1.0 % 106 6.6 % 106

Tabela 2.1: Liczba wyrazéw i znakéw dla poszczegdlnych autoréw zbioru E3 4

— ALS — usuniecie wyrazéw malo znaczacych powoduje zmniejszenie liczby
wyrazow w tekstach o 37% dla Orzeszkowej i Prusa i o 40% dla Sienkie-
wicza. Warto zaznaczy¢, ze wyrazy malo znaczace sg przewazenie krotkie

— objetosé znakowa tekstow spadla jedynie o 23% - 25%.

— ALO — teksty zredukowane do czasownikow, rzeczownikow i przymiot-
nikéw bez usuniecia interpunkcji zawieraja nieco mniej wyrazéow niz w
wypadku usuniecia tylko wyrazéw malo znaczacych (redukcja wyrazow o
41% dla Prusa, 42% dla Orzeszkowej 1 45% dla Sienkiewicza).

— ALP - usuniecie interpunkeji redukuje liczbe znakow o 3% dla kazdego z

autorow.

— ALOMP - zbiér przy takim preprocessingu jest najbardziej ograniczony
sposrod wszystkich prezentowanych. Teksty — zredukowane do czasowni-
kéw, rzeczownikéw i przymiotnikéw w formach podstawowych — redukcja
wyrazowa siega 50%, znakowa 34 — 37%. Teksty Orzeszkowej zawieraja
0.8 % 105 wyrazéow (6.8 * 10° znakéw), Sienkiewicza 1.0 * 10 wyrazow
(8.4 % 105 znakow), a Prusa 0.5 x 10° wyrazéw (4.4 * 10° znakow).

Dla skréotowosci i jasnodci w dalszej czedci pracy, zbiér ten oznaczymy jako E3
(zbor tekstow epickich 3 autorow), a po uwzglednieniu preprocessingu zbiory
beda oznaczane jako: E34, E34rs, E3ar0, E3arp, 1 E3arspasr-

e 7Zbioér sktadajacy sie z tekstow lirycznych poetéw barokowych: M. Sepa-Szarzynskiego
i E. Druzbackiej, romantycznych: A. Mickiewicza, J. Stowackiego i C. K. Nor-
wida, pozytywistycznych: A. Asnyka i M. Konopnickiej oraz mtodopolskich: K.
Przerwy-Tetmajera, B. Lesmiana i J. Kasprowicza. Obfitosé tekstow kazdego
autora jest rzedu 103 razy mniejsza niz w wypadku pierwszego zbioru. Podobnie

jak w wypadku zbioru E3, zbiér ten ten zostal poddany preprocessingowi:

— A — przy zastosowaniu wylacznie anonimizacji tworzy si¢ najmniej ogra-
niczony zbior tekstow. Tabela przedstawia liczbe wyrazéw i znakow

dla poszczegdlnych autordw.

— ALS — usuniecie wyrazéw o matym znaczeniu zmniejsza liczbe wyrazow o
32% - 37%, a liczbe znakow o 18% - 22% (w zaleznosci od autora).
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Autor Liczba wyrazow Liczba znakow
Mikotaj Sep Szarzynski 6.1 % 103 41.5 % 103
Elzbieta Druzbacka 3.3% 103 23.2 % 103
Adam Mickiewicz 26.0 % 103 174.0 % 103
Juliusz Stowacki 80.1 % 103 521.4 % 103
Cyprian Kamil Norwid 6.2 x 103 37.9 % 103
Adam Asnyk 10.3 % 103 70.9 % 103
Maria Konopnicka 39.8 x 103 260.0 * 103
Kazimierz Przerwa-Tetmajer | 24.4 % 103 158.0 % 103
Bolestaw Lesmian 43.9 % 103 278.4 % 103
Jan Kasprowicz 35.3 % 103 233.6 * 103

Tabela 2.2: Liczba wyrazéow i znakéw dla poszczegdlnych autoréw zbioru L10 4

— ALO - ograniczenie wyrazéow wylacznie do czasownikoéw, rzeczownikow
i przymiotnikéw, bez usuniecia interpunkcji, zmniejsza liczbe wyrazoéw o
36% - 41%, a liczbe znakow o 22% - 30% (w zaleznosci od autora).

— ALP — przy usunieciu interpunkcji mozna zaobserwowaé réznice nie tylko
miedzy epika a liryks — dla wiekszosci autoréw powoduje to bowiem
zmniejszenie liczby znakéw o okoto 1.5% — ale rowniez miedzy autorami —
dla poezji Asnyka liczba znakoéw zmniejsza sie tylko o 0.8%, a dla Norwida
az o 4.1%.

— ALOMP - najmniejszy zbiér z najwiekszym ograniczeniem nalozonym
na teksty, w wyniku ktoérego teksty zawierajg wylacznie czasowniki, rze-
czowniki i przymiotniki w formach podstawowych. Ograniczenie wyrazowe
wynosi od 40% do 54%. Najmniejsza objeto$¢ maja teksty Druzbackiej
1.9 * 10% wyrazow (17.7 * 103 znakow), najwicksza teksty Stowackiego
45.4 % 103 wyrazow (394.3 * 103 znakéw), a najmniejsza wicksza od 10*
wyrazow teksty Tetmajera (14.0 103 wyrazow i 121.2 % 103 znakow).

Ten zbiér pozwoli na testowanie, jak zachowuja si¢ modele dla danych o nie-
wielkiej objetosci, ale zawierajacych duzo klas. Warto zauwazy¢, ze zbiér taki
jest blizszy rzeczywistemu zastosowaniu programéw ustalajacych autorstwo —
mozna spodziewaé sie, ze odnaleziony anonimowy rekopis najlepiej sprawdzaé
w modelu zawierajacym duzo potencjalnych klas. Dobranie autoréw po 2-3 z
konkretnych epok (baroku, romantyzmu, pozytywizmu i Mtodej Polski) pozwoli
réwniez bada¢ podobienistwa miedzy tekstami z poszczegblnych epok. Dla tego
zbioru wprowadzam oznaczenie L10 (teksty liryczne 10 autoréw), a zbiory z
uwzglednieniem preprocessingu beda oznaczane jako: L104, L1079, L10410,

Warto zauwazy¢, ze objetosé tekstow rozni sie znaczaco miedzy autorami — tek-
sty Druzbackiej maja nieco ponad 3000 wyrazéw, podczas gdy teksty Stowac-
kiego zawieraja ponad 80000 wyrazéw. Sposrod wszystkich autoréw, ktorych
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teksty wystepuja w zbiorze L10 mozna wybraé tylko tych autoréw, ktérych ob-
jetosé wyrazowa tekstow jest wieksza niz 20000, a po zastosowaniu najbardziej
ograniczajacego preprocessingu maja wiecej niz 10000 wyrazéw. Otrzymany
w ten sposob zbior oznacze jako L6 (po uwzglednieniu preprocessingu L6 4,
L6ars, L64ro, L6arp i L6arspar) 1 bedzie on zawieral teksty liryczne sze-
$ciu poetéw: Mickiewicza, Stowackiego, Konopnickiej, Tetmajera, Lesmiana i
Kasprowicza.

2.3. Podzial na zbiory uczace i testowe

Klasyfikatory na wejsciu oczekuja wektoréow cech. Wektoréw tych musi byé na
tyle duzo, aby model byl w stanie na ich podstawie podejmowaé sensowne decyzje
klasyfikacyjne, dlatego tez teksty utworéw zostana podzielone na fragmenty, na pod-
stawie ktorych wyliczane beda wektory cech. Jednym z paramentow, ktorych wplyw
na modele bedzie badany w rozdzialach [7] [B] jest wiec sposob podziatu zbio-
row opisanych w podrozdziale na probki tekséw oraz wielkosé zbiorow uczacych

i testowych.

Dla kazdego autora zbioér tekstow poddany odpowiednim preprocessingom po-
dzielitam na fragmenty zawierajace jednakowa liczbe wyraz()wﬂ Zdecydowatam sie
na badanie nastepujacych wielkosci probek tekstow: 15, 30, 50, 100, 300, 1000. Dla
nabrania intuicji wspomne, ze za krotkie zdanie uznaje sie posiadajace do 20 wyra-
z6w, bardzo dlugie zdania mogg zawiera¢ ponad 100 wyrazdéw, natomiast przecietna

strona A4 tekstu to okoto 350 wyrazow.

Zbiory treningowe i testowe zawierajg taka sama liczbe fragmentéw dla kazdego
autora. Podczas podzialéw staratam sie maksymalnie wykorzystaé¢ dostepne dane
dla autora o najmniejszej objetosci wyrazowej dla kazdego zbioru. Tabele 2:3]i
przedstawiaja liczby wyrazéw we fragmentach i wielkosci zbioréw treningowych i
testowych dla zbiorow E3, L10 i L6, rozumiane jako liczba wszystkich fragmentéw
w zbiorze, czyli aby otrzymacé liczbe fragmentéow dla pojedynczego autora, trzeba
wielko§é zbioru podzieli¢ przez liczbe autoréw dla tego zbioru (3 dla E3, 10 dla L10
i 6 dla L6). Dla skrotowosci zapisu w dalszej czesci pracy wprowadzam oznaczenia:
przez E3yrqin, E3iest; L10¢qin, L10test, Lib¢rqin, Lbiest rozumiem zbiér treningowy
lub testowy z dowolnym preprocessingiem utworzony ze zbioréw E3, L10, L6, a

Nywords 10 liczba wyrazéow we fragmencie.

!Dzielitam teksty poszczegolnych utworéw wedtug nastepujacego algorytmu: dla utworu o liczbie
wWyrazoéw d = Nyords™ + M, gdzie Nyoras jest dlugoscia fragmentu, n liczbag naturalng taka, zeby
zachodzila nieréwnos¢ 0 < m € N < nyords, dla n = 0 bralam caly utwor, dla m < 0.1 * nyords
bralam n fragmentow (fragment o dlugosci m odrzucano), a dla m > 0.1 * nyoerqs bratam n + 1
fragmentow (w tym jeden fragment o dlugosci m). Stad liczba dostepnych fragmentéw dla danego
autora moze by¢ mniejsza niz liczba wyrazéw podzielona przez liczbe znakow.

2Dla preprocessingu ALOMP teksty Druzbackiej mialy zbyt mala objetosé, wiec wtedy
|L10+rqin| = 480.
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Nwords ’ Egtrain ‘ ‘ E3test ‘
30 3000 1200
300 3000 1200
1000 900 360

Tabela 2.3: Liczba wyrazow we fragmentach i wielkosci zbioréw treningowych i te-

stowych dla zbioru E3.

Nwords |L10train | |L10test |
15 1000 200
30 500 [ 100

Tabela 2.4: Liczba wyrazow we fragmentach i wielkosci zbioréw treningowych i te-

stowych dla zbioru L10.

Nwords ’Lﬁtrain ‘ ‘L6test ‘
50 1200 240
100 600 120
30 1800 360

Tabela 2.5: Liczba wyrazow we fragmentach i wielkosci zbioréw treningowych i te-

stowych dla zbioru L6.

2.4. Teksty spoza zbiorow E3, L6 i L10

Okreslenie skutecznosci przy klasyfikowaniu zbioru testowego méwi duzo o mo-
delu, jednak rzeczywiste wykorzystanie modelu jako narzedzia klasyfikacji (na przy-
ktad uzytego w celu komputerowego wspomagania odpowiedzi na konkretne pytanie
badawcze z zakresu literaturoznawstwa) bedzie odbywaé sie na danych spoza zbioru
treningowego i testowego. Dlatego tez zdecydowalam sie na wybor kilku tekstow
spoza zbiorow E3, L6 i L10. Teksty te postuza tez jako przyktady przy omawianiu
wyjasnialnosci klasyfikatoréw. Wybratam nastepujace teksty:

e Do *** (Gdybym sie zmienit w wstege zlocistq...) |22] — przez czes¢ badaczy
uznawany za wiersz Mickiewicza, wedlug innych autorstwo jest niepewne, utwor
przypisywany jest rowniez m.in. Norwidowi. Tekst zawiera 81 wyrazow. Jest to
przyktadowy tekst, gdy pytaniem badawczym bedzie okreslanie autora tekstow

0 niepewnym autorstwie.

o Juliusz Stowacki: Nieznane strofy ,Beniowskiego” [28] — pastisz utworu Sto-
wackiego p.t. Bemowskzﬁ autorstwa K. Wyki. Zawiera 199 wyrazow. Teksty
tego typu beda klasyfikowane, gdy rozwazane bedzie pytanie badawcze o po-

dobienstwo pastiszu do oryginatu i skutecznosé¢ nasladowania stylu wybranego

3Wolne Lektury klasyfikuja Beniowskiego do epiki, mimo ze jest to poemat dygresyjny, czyli ga-
tunek synkretyczny. Wobec takiej klasyfikacji przez Wolne Lektury, Beniowski nie jest uwzgledniony
w zbiorze L10.
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autora.

e List H. Sienkiewicza do M. Radziejewskiej z 3 marca 1903 [25]. Zawiera 703
wyrazy. Listy sa przykladem tekstow, dla ktérych mozna rozwazaé zaleznosci
miedzy pisarstwem oficjalnym a prywatnym danego pisarza.






Rozdzial 3.
Metody reprezentacji tekstu

Teksty ze zbioru danych trzeba zareprezentowa¢ w taki sposéb, aby byt on wspie-
rany przez poszczeg6lne algorytmy ML, co rozwiazuje sie poprzez wyciagniecie okre-
slonych cech z tekstow (feature extraction). Mozna rozwazaé rozne kategorie cech, w
niniejszej pracy beda to: cechy numeryczne — da sie je numerycznie wyliczy¢ z tek-
stu (na przyklad srednia liczba liter w wyrazie lub stosunek liczby rzeczownikoéw do
zaimkow); cechy stownikowe — cecha jest obecnosé w tekscie okreslonego tokenu (wy-
razu, fragmentu wyrazu lub grupy wyrazow); oraz cechy odkrywane, ktore zostaja
wykryte na przyktad przez sie¢ neutronows.

Proces przeksztalcania zbioru dokumentéw tekstowych w numeryczne wektory
cech nazywany jest wektoryzacja. Ponizej przedstawione zostaly reprezentacje tekstu

wykorzystywane przez modele klasyfikujace.

3.1. Wybdr cech tekstu (FOT — feature of text)

Wektoryzacja poprzez wyboér okreslonych numerycznych cech z tekstu jest me-
toda bardzo intuicyjna — trzeba znalezé charakterystyczne dla tekstu cechy (na przy-
ktad liczba rzeczownikow w tekscie) i zamienié¢ je na liczby. W naszej realizacji oma-
wianej reprezentacji kazda probka tekstu ze zbioru danych (wydzielona w sposéb
opisany w podrozdziale jest reprezentowana przez wektor 27 liczb wyliczonych
z fragmentu tekstu. Pod uwage wzieto cechy ilosciowe, interpunkcyjne i gramatyczne
wymienione w tabeli 3.1} Do okreslania czesci mowy pomocne okazalo si¢ tagowanie
POS udostepnione przez biblioteke spacy, opisane w podrozdziale 2.1] Ostateczny
format wektora cech uzyskalam za pomoca wektoryzatora DictVectorizer z pakietu

scikit-learn.

!Liczba stéw dla ustalonej z gory liczby wyrazéw we fragmencie (podrozdziat ) bedzie taka
sama dla wszystkich tekstow w zbiorze, wiec nie bedzie miata znaczenia, jednak jesli chcieliby$my
bada¢ fragmenty o réznej dlugosci wyrazowej, bedzie to sensowna cecha.

17
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Grupa cech Cecha

liczba znakow
liczba stowll]
liczba zdan
iloSciowe $rednia liczba znakoéw w stowie
$rednia liczba stéw w zdaniu
Srednia liczba znakéw w zdaniu

stosunek liczby réznych stéw do liczby wszystkich stow

liczba przecinkéw
- v liczba znakdéw interpunkcyjnych
interpunkcyjne
P V) $rednia liczba znakéw interpunkcyjnych w zdaniu

srednia liczba przecinkéw w zdaniu

liczba przymiotnikow
liczba czasownikdw
liczba rzeczownikéw
liczba sp6jnikow
liczba przystowkow
liczba zaimkow
liczba nazw wlasnych
stosunek liczby przymiotnikéw do liczby rzeczownikéw
gramatyczne ) . o
stosunek liczby nazw wtasnych do liczby rzeczownikéw
stosunek liczby zaimkéw do liczby rzeczownikéw
stosunek liczby rzeczownikéw do liczby czasownikéw
stosunek liczby przystowkéw do liczby czasownikow
$rednie liczby przymiotnikéw w zdaniu
$rednie liczby rzeczownikéw w zdaniu

$rednie liczby czasownikéw w zdaniu

$rednie liczby nazw wtasnych w zdaniu

Tabela 3.1: 27 cech wybranych z tekstu.
3.2. Reprezentacje zliczajace tokeny

Omowione w tym rozdziale reprezentacje beda opieraty sie o cechy stownikowe,
czyli bedg wykrywalty w tekstach obecno$é konkretnych tokendw.

3.2.1. Bag of Words (BOW)

Aby otrzymaé tekst w reprezentacji Bag of Words, trzeba najpierw przeprowa-
dzi¢ tokenizacje surowego tekstu, a nastepnie zliczy¢ wystapienia kazdego tokenu w
dokumencie. Z pomoca przychodzi wektoryzator CountVectorizer z pakietu scikit-
learn, ktory przeprowadza tokenizacje tekstu, dzielac tekst na stowa (przy uzyciu bia-
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tych znakéw z ignorowaniem interpunkcji), zlicza tokeny i (ewentualnie) normalizuje
macierz. Warto zaznaczy¢, ze dokumenty maja zwykle matg liczbe stéw w stosunku
do wszystkich stéw uzytych w korpusie, wiec macierze reprezentujace zbior tekstow,
beda rzadkie. CountVectorizer radzi sobie z tym problemem, uzywajac odpowiedniej
reprezentacji (sparce reprezentation z pakietu scipy.sparse) [21].

3.2.2. Bag of n-grams

N-gramy to sekwencje stéw o dtugosci n. Zamiast zliczaé¢ wylacznie pojedyncze
stowa, mozna zlicza¢ réwniez dluzsze szeregi wyrazéw. W pracy zdecydowalam sie
na reprezentacje bigramowa, ktora zlicza ciagi wyrazéw o dtugosciach 11 2, i trigra-
mowa zliczajaca sekwencje o dtugosciach 1, 2 i 3. Wspomniany w podrozdziale

CountVectorizer umozliwia zliczanie n-gamow.

3.2.3. Fragmenty stow (Bag of Word Pieces)

Mozna postawié¢ pytanie: czy tokenizacja na pojedyncze stowa jest jedyna sen-
sowna, opcja tokenizacji, czy moze wyrazy datoby sie podzieli¢ na mniejsze czesci?
Intuicja stojaca za tym pytaniem lezy w stowotworstwie, przyktadowo stowo kotek
sktada sie z dwoch czastek niosacych znaczenie: podstawy stowotworczej kot- oraz
formantu -ek, ktory tworzy wyraz o innym znaczeniu niz wyraz podstawowy. W po-
rownaniu do reprezentacji Bag of Words opisanej w podrozdziale [3.2.1] reprezentacja
dzielaca stowa na mniejsze fragmenty wymaga innego tokenizatora.

BERT, czyli jeden z najpopularniejszych transformer()wﬂ do szerokiego zakresu
uczenia maszynowego zwiazanego z przetwarzaniem jezykéw, uzywa tokenizatora
WordPieces |16]|. Powstalo kilka polskich wersji BERT-a, jedna z nich jest wersja
Polbert [18|. Zawiera ona wytrenowany tokenizator, z ktorego zdecydowatam sie
skorzystac. Tabela [3.2] przedstawia podzial kilku przykladowych wyrazéow przez to-
kenizator Polbert — zauwazmy, ze podzial tokenizatora nie zawsze pokrywa sie z

podziatem stowotworczym.

Podzielone tokenizatorem teksty zostaly zamienione na wektory przy pomocy
wektoryzatora CountVectorizer z pakietu scikit-learn 1 w ten sposob powstala repre-
zentacja Bag of Word Pieces.

2Transformery to typ sieci neuronowych o architekturze Transformer. Uzywane s do zadaii
zwiazanych z przetwarzaniem tekstu, a ich gléwna przewaga nad innymi architekturami jest wyko-
rzystanie mechanizmu uwagi, ktory okresla istotnosé stowa w kontekscie. Architektura Transformer
zostala opisana w pracy Attention is all you need autorstwa A. Vaswaniego i innych [27].
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Wyraz Podziat tokenizatora Polbert
kotek kot | ek
piesek piesek
wylmaginowany wy | ima | gin | owany
najfajniejszy naj | faj | niejszy
programuje programu | je
jezyki jezyki

Tabela 3.2: Podziat tokenizatora Polbert kilku przyktadowych wyrazow.
3.3. Wektory osadzen stéw (Word Embedding)

Word Embedding nalezy do kategorii reprezentacji tekstu, w ktérych cechy sa
odkrywane przez sieci neuronowe i polega na reprezentowaniu poszczegblnych stow
jako gestych wektorow. Wektory te sa trenowane: semantyka stéw jest mapowana na
geometryczng przestrzen nazywang przestrzenia osadzen (embedding space). O wek-
torach osadzeri mozna mysle¢ jako o ,znaczeniach” stéw, a transformacje pozwalaja
przechodzi¢ od jednych stéw do innych — dla nabrania intuicji podam przyktad: w
pewnej przestrzeni osadzen réznica miedzy wektorem stowa ,Warszawa” a wektorem
stowa ,Polska” bedzie taka sama, jak miedzy wektorem stowa ,Berlin” i wektorem
stowa ,Niemcy”. Sa dwie mozliwosci uzyskania wektorow osadzeni: trenowanie tych
wektoréw podczas trenowania modelu sieci neuronowych albo skorzystanie z wytre-
nowanych wektoréw osadzen. W pierwszym wypadku do tokenizacji i wektoryzacji
tekstow uzytam tokenizatora Tokenizer z biblioteki keras, ktéry pozwala na ograni-
czenie zbioru stéw do n najczesciej wystepujacych wyrazoéw, nastepnie zamienitam
teksty na listy calkowitoliczbowych sekwencji za pomoca metody tokenizatora te-
xts_to_sequences i przystosowatam je do formy oczekiwanej przez sie¢ neuronowa
(dwuwymiarowy tensor zamiast listy list) za pomoca funkcji pad_ sequences. Do na-
uczenia przestrzeni osadzen skorzystalam z warstwy Embedding modelu Sequential z
biblioteki Keras, co zostanie doktadniej opisane w podrozdziale W drugim wy-
padku skorzystatam z polskiej wersji GloVe — metody opracowanej przez Stanford
NLP Group [13].



Rozdziatl 4.

Metody oceny poprawnosci modeli

Waznym etapem przy tworzeniu klasyfikatorow jest ocena ich poprawnosci, bo
pozwala ona ocenié¢ ich skutecznosé¢ i poréwnywaé miedzy soba. Istnieje wiele réznych
metod oceny poprawnosci klasyfikatoréw. W niniejszej pracy zdecydowalam sie na

dokltadnosé, macierz pomytek i wspotczynnik zgodnosci k.

Doktladnosé (accuracy)

Doktadnosé okresla stopien zgodnosci wynikéw klasyfikatora z prawdziwymi
wartosciami. Jest to stosunek poprawnych klasyfikacji do wszystkich klasyfikacji. Dla
przewidywanych przez klasyfikator wartosci klas dla wszystkich n badanych préobek
Cpred = (C1,€2, ..., ¢pn) 1 prawdziwych wartosci klas cyrue = (t1,t2, . .., ty) dokladnosé

wyraza si¢ wzorem:

1 n
_—f§ I(c; =t 4.1
acc P (c ) (4.1)

gdzie I jest funkcja charakterystyczna (indicator function).

Macierz pomylek (confussion matrix)

Macierz pomytek szczegotowiej niz doktadnosé pokazuje wyniki klasyfikatora.
Ma wymiar n. X n., gdzie n. to liczba klas. Pole (i, 7) w macierzy pomytek to liczba
probek, ktorych prawdziwa klasa to i, a przewidziana przez klasyfikator to j [21].
Poprawna klasyfikacja to przekatna macierzy. Na podstawie macierzy pomytek mozna
okresli¢ dla kazdej klasy liczbe wynikow prawdziwych (odpowiednikiem jest true
positive |[TP] dla klasyfikacji binarnej), sume wynikéw nadmiarowo przypisanych do
klasy (odpowiednikiem w klasyfikacji binarnej bytby false positive |[FP|) oraz sume
wynikow tej klasy przypisanych do innych klas (odpowiednik dla klasyfikacji binarnej
to false negative [FNJ).

21
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Wspolczynnik zgodnosci  (Cohen’s Kappa)

Miara ta pozwoli tatwiej porownywaé¢ wyniki miedzy réznymi zbiorami i klasyfi-
katorami. Wspolezynnik x przyjmuje wartosci z przedziatu [—1; 1], 0 oznacza klasy-
fikator losowy, a wartosci ujemne informuja, ze klasyfikator jest gorszy od losowego.
Wyniki powyzej 0.8 uwazane sa za dobre [21]. Wzor na wspolezynnik & to:

acc — acc
o — random (42)
1- ACCrandom

Mozna go tez wyliczy¢ korzystajac z wartosci z macierzy pomytek C:

K= Z:;J - (4.3)
n? =G0y

gdzie d to liczba poprawnych klasyfikacji, C;. to suma wiersza macierzy, a C; jest
suma kolumny.

Dokladnos$é klasyfikatora losowego dla poszczegélnych zbioréw

Najprostsze klasyfikatory to klasyfikator losowy i klasyfikator wybierajacy naj-
liczniejsza klase. W naszym wypadku klasyfikatory te maja taka sama oczekiwana
doktadnosé, bo zbiory sa idealnie zrownowazone (podrozdzial . Do klasyfikatora
losowego beda poréwnywane omawiane w pracy klasyfikatory, dlatego przedstawie
ich doktadno$é¢: zbiér L10 ma 10 autoréw, wiec oczekiwana doktadnosé klasyfikatora
losowego na tym zbiorze to 10%; zbior L6 ma 6 autorow, stad oczekiwana doktadnosé
klasyfikatora losowego na tym zbiorze to 16.7%; zbior E3 zawiera 3 autoréow, czyli
oczekiwana dokladnosé klasyfikatora losowego na tym zbiorze to 33.3%.



Rozdziatl 5.

Klasyfikacja autorstwa oparta o
reprezentacje FOT

Metody opisane w ponizszym rozdziale beda korzystaly z reprezentacji wyboru
cech tekstu FOT opisanej w rozdziale Wektory samodzielnie wybranych cech
podanych w tabeli maja mala i stata dtugosé (27 liczb), wiec beda dobrze dziataty
z tymi modelami, ktére wymagaja wektorow niewielkiej dtugodci. Modelami klasy-
fikujagcymi beda: drzewo decyzyjne, las losowy i algorytm k najblizszych sasiadéw.
Badana bedzie doktadnos¢ modeli na zbiorach E3, L10 i L6 w zalezno$ci od prepro-
cessigu opisanego w oraz sposobu podzialu zbioru na probki tekstéw opisanego

w podrozdziale

5.1. Teoretyczny opis metod

5.1.1. Model drzewa decyzyjnego (Decision Tree Classifier —- DTC)

Drzewa decyzyjne (DT) to nieparametryczna metoda uczenia nadzorowanego
uzywana miedzy innymi do zadania klasyfikacji. Celem jest stworzenie modelu, ktory
przewiduje warto$é klasy, uczac sie prostych regut decyzyjnych wywnioskowanych z
cech danych. Drzewo buduje galezie (moga by¢ one traktowane jako instrukcje if-
else), ktore dziela zbior danych na podzbiory na podstawie najistotniejszych cech, a

ostateczna klasyfikacje reprezentuja liscie drzewa [9].

Niewatpliwa zaleta tej metody jest jej prostota oraz tatwosé interpretacji i wi-
zualizacji, a takze logarytmiczny koszt predykcji. Drzewa maja jednak tendencje do
overfittingu dla danych o duzej liczbie cech a matej liczbie probek, ktory objawia
sie zbytnim skomplikowaniem drzew, powodujacym brak dobrej klasyfikacji danych.
Problemem moze by¢ tez niestabilnosé — dla niewiele rézniacych sie danych moga by¢
generowane zupelnie rézne drzewa, co tagodzi sie, stosujac zespoty drzew. Warto tez
wspomnie¢ o problemie budowania optymalnego drzewa, ktory jest NP-zupelny, co

23
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powoduje, ze algorytmy uczenia drzewa czesto sa oparte na algorytmach heurystycz-
nych, podejmujacych lokalnie optymalne decyzje w kazdym wezZle, wzmacniajac je

jeszcze uczeniem wielu drzew w zespole uczacym |[21].

Czasowa zlozono$¢ skonstruowania zbalansowanego drzewa to w ogdlnosci
O(nsnylogng), a przeszukiwania O(logng), gdzie ng jest liczba probek, a ny liczby
cech, jednak takie drzewo nie zawsze bedzie zbalansowane. Aby poddrzewa byty
zawsze zbalansowane, w kazdym wierzchotku trzeba wykonaé przeszukanie w celu
znalezienia cechy, ktéra pozwoli utrzymacé najlepszy balans, co powoduje, ze koszt

uczenia wzrosnie do O(nsn? logng)[21].

W pracy skorzystatam z modelu DecisionTreeClasiffier z pakietu scikit-learn.
Model ten uzywa zoptymalizowanej wersji algorytmu CART (Classification and Re-

gression Trees).

5.1.2. Model lasu losowego (Random Forest Classifier — RFC)

Las losowy nalezy do metod uczenia zespolowego (ensemble learning). Model
ten buduje kolekcje prostych drzew decyzyjnych, a nastepnie ja u$rednia. W ten
sposOb mozna osiggnaé¢ znaczna poprawe dokladnosci klasyfikacji w stosunku do

pojedynczego drzewa decyzyjnego. Breiman [1| przedstawia nastepujaca definicje:

Definicja 1 Las losowy to klasyfikator sktadajgcym sie z kolekcji klasyfikatoréw o
strukturze drzewiastej {h(z,O),k = 1,...}, gdzie {O} sq losowymi wektorami o
niezaleznych i jednakowych rozktadach (IID), a kazde drzewo oddaje jednostkowy
gtos na najbardziej popularng klase x.

Metoda lasu losowego czerpie z baggingu (bootstrap aggregating), czyli metody
uczenia zespotowego, ktora do uczenia prostych klasyfikatorow dobiera losows probe
ze zwracaniem w taki sposob, ze kazdy element ma takie samo prawdopodobienistwo
pojawienia sie w nowym zbiorze danych, a nastepnie kazdy prosty model uczony jest
niezaleznie. Bagging pozwala na redukcje wariancji estymowanej funkcji predykcyjnej
i dziata szczegodlnie dobrze dla procedur o wysokiej wariancji i niskim obcigzeniu
(bias), takich jak drzewa. Las losowy poprawia redukcje wariancji osiagana w wyniku
baggingu poprzez zmniejszenie korelacji miedzy drzewami, bez zbytniego zwickszania
wariancji. Osiaga sie to przez losowy wyboér zmiennych podczas tworzenia drzewa |10,
s. b87-588|.

Zozonos¢ czasowa uczenia lasu losowego to O(knsnylog(ns)), gdzie k to liczba
prostych drzew decyzyjnych, ns jest liczbg probek, a ny liczbg cech.

W pracy skorzystatam z modelu RandomForestClasiffier z pakietu scikit-learn.
Warto podkresli¢, ze implementacja z tego pakietu rézni sie od wersji oryginalnej
opisanej przez Breimana [1| — zamiast pozwoli¢ kazdemu klasyfikatorowi glosowaé



5.2. OMOWIENIE UZYSKANYCH WYNIKOW 25

na pojedyncza klase, taczy ona klasyfikatory poprzez usrednienie ich prognoz proba-
bilistycznych |21].

5.1.3. Metoda k najblizszych sasiadow (KNN)

Metoda k najblizszych sasiadéow nie konstruuje modelu, a jedynie przechowuje
instancje danych treningowych i na ich podstawie wyznacza odpowiednig klase da-
nych testowych. Klasyfikacja danej probki polega na znalezieniu k najblizszych we-
dtug okreslonej metryki sasiadéow i znalezieniu wéréd nich najbardziej popularnej
klasy.

W pracy skorzystalam z modelu KNeighborsClassifier z pakietu scikit-learn.
W tej implementacji domy$lna metryka do obliczania odlegtosci miedzy proébami
jest metryka Minkowskiegcﬂ Na ztozono$é obliczeniowa tej metody wplywa dobor
algorytmu obliczajacego odlegtos¢ miedzy probkami. Dostepne sa 3 algorytmy: brute
force obliczajacy odleglosé miedzy kazda para punktéw o zlozonosci O(nsn?), gdzie
ny jest liczbg cech (w naszym wypadku wynosi 27), a n, liczba probek, algorytm
K-D Tree, ktéry nie oblicza doktadnego dystansu miedzy punktami, korzystajac z
zatozenia, ze jesli punkt A jest blisko punktu B, a B daleko od punktu C, to punkty
A i C sg daleko, dzigki czemu osigga ztozonosé O(ngn,log(ns)), oraz algorytm Ball
Tree, ktory dzieli dane na hipersfery, co powoduje, ze konstrukcja drzewa jest bardziej
kosztowna niz dla algorytmu K-D Tree, ale jest ono bardziej wydajne dla danych
o duzych wymiarach. Poniewaz liczba cech d jest wieksza od 15, model wybierze
algorytm brute force (autorzy modelu uzasadniaja to tym, ze wymiarowos$¢ danych

powyzej 15 jest zbyt wysoka dla drzew)|21].

5.2. Omoéwienie uzyskanych wynikéw

Przeprowadzitam testy modeli KNN, DTC, i RFC, uczac je na zbiorach L10,
L6 i E3 poddanych kolejno wszystkim preprocessingom opisanym w podrozdziale
Tabele i przedstawiaja wybrane (najlepsze i najgorsze) wyniki
eksperymentow (dokladnosé oraz wspotezynnik k). We wszystkich tabelach kolorem
niebieskim wyréznitam najwyzsze, a pomarainczowym najnizsze rezultaty uzyskane
przez klasyfikatory DTC, RFC i KNN. Ponadto kolorami zielonym i czerwonym
zaznaczytam najlepszy i najgorszy rezultat dla kazdego podziatu prezentowanego w
tabeli. Dla KNN najpierw wyznaczytam doktadnosé¢ dla réznych podziatéw zbioru
dla £ = 10, a nastepnie dla najlepszego podzialu i preprocessingu, wyznaczytam

"Metryka Minkowskiego jest uogolnieniem odlegtosci Euklidesowej. Odlegtosé miedzy dwoma
punktami X = (z1,...,2,) ER" 1Y = (y1,...,yn) € R" jest zdefiniowana jako

D(X,Y) = (Z s — y#’) ’
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wspolezynnik k poprzez probkowanie kilkudziesieciu wybranych wartosci (granica

gorna jest oczywiscie wielkosé zbioru testowego).

Zbior L10

Dla zbioru L10 wybrane wyniki przeprowadzonych testow przedstawia tabela
Przypomnijmy, ze dla n.rqs = 15 zbiér treningowy zawieral 1000 probek, a
testowy 200, a dla nyerqs = 30 wielkosé zbioru treningowego to 500, a testowego 100.
W wypadku tego zbioru zaden z modeli nie jest wyraznie lepszy od klasyfikatora
losowego — warto$é wspotczynnika x nie przekracza 0.19, a w jednym uczeniu wyszta
nawet ujemna. Najwieksza dokladnosé, wynoszaca 27%, osiggnal RFC, natomiast
DTC i KNN osiggaja nieco nizsza maksymalna doktadnosé — odpowiednio 22% oraz
25%. Watro zwro6ci¢ uwage na duzg roznice wynikoéw miedzy podzialem, w ktorym
fragmenty zawieraja 30 wyrazéw, a takim, w ktérym fragmenty maja 15 wyrazow —
w drugim wypadku maksymalna warto§é wspoétczynnika x jest mniejsza niz 0.1, przy
maksymalnej doktadnosci rownej 18.5%. Macierz pomytek modelu KNN dla zbioru
L1040 i nwords = 30, czyli podziatu, dla ktérego model KNN osiaga najwyzsze re-
zultaty, przedstawiona na rysunku nie ma wyraznie zaznaczonej przekatnej i wy-
glada losowo, a na stosunkowo wysoki wynik wplyneto rozpoznawanie klasy Asnyka
(7 z 10 probek klasy Asnyka zostato rozpoznanych poprawnie). Warto zaznaczy¢, ze
dla zbioru L10 wszystkie macierze pomytek wygladaja podobnie do przedstawionej

macierzy — widoczna jest spora losowos¢ wynikow.

Preprocessing | nayords Model Doktadnosé | Kappa
A RFC 0.27 0.189
ALS RFC 0.185 0.094
ALS 30 DTC

ALO 30 KNN 0.25 0.167
ALP 15 DTC 0.115 0.017
ALP 15 RFC

ALP 15 KNN

ALP 30 DTC 0.22 0.133

Tabela 5.1: Doktadno$é modeli opartych o reprezentacje FOT dla réznych podzia-
tow zbioréw z grupy zbioréw L10. Dla nyorqs = 15 zbidr treningowy zawieral 1000
probek, a testowy 200, a dla ny0rqs = 30 wielkos¢ zbioru treningowego to 500, a te-
stowego 100. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajéw preprocessingu

prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia tylko wybrane wyniki.
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Rysunek 5.1: Macierz pomytek modelu KNN dla zbioru L104;0. Wielkos$¢ zbioru
treningowego to 500, wielkos¢ zbioru testowego to 100, a 14,045 =30. Klasy podpisane
sg pierwsza literg imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autoréw. Wyniki nie sa zbyt
dobre — macierz wyglada losowo.

Zbior L6

Nieco wyzsze wynikiEl, przedstawione w tabeli osiggane sa dla zbioru L6,
dla ktérego maksymalna wartosé wspotezynnika x wynosi 0.26, a maksymalna do-
ktadnosé to 38% dla RFC, 32.5% dla DTC i 34% dla KNN. Wspoétezynnik x dla
podziatu, w ktérym fragmenty maja 30 wyrazow, osiagga podobne wartosci, jak dla
zbioru L10. Zauwazmy, ze usuniecie interpunkcji (preprocessingi ALP i ALOMP)
przewaznie negatywnie wplywa na doktadnos$é¢ uzyskiwang przez model. Rysunek
[5.2] przedstawia macierz pomytek modelu RCF dla L6 41s. Najlepiej rozpoznawana
jest klasa Konopnickiej, widaé¢ delikatnie zarysowang przekatna, mozna tez zauwazy¢
ciemniejszy kwadrat 3x3 (Le$mian, Kasprowicz, Przerwa-Tetmajer) wyrozniajacy
poetéw mlodopolskich oraz do$é czeste przypisywanie tekstéow Przerwy-Tetmajera
do klasy Mickiewiczeﬂ Lekko zarysowana przekatna charakteryzuje sporo macierzy
pomytek dla zbioru L6, czasem mozna tez zaobserwowaé czestsze mylenie poetéw z
jednej epoki.

2Wyzsze wyniki dla zbioru L6 nie sa oczywiscie zaskoczeniem, bo przy mniejszej liczbie klas
mozna spodziewaé sie wiekszych liczb.

3Mylenie klas przez RCF moze wskazywaé na podobienstwo miedzy tworczoscia Mickiewicza i
Tetmajera, a problem, czy takie podobieristwo w rzeczywistosci istnieje, mogtby stac sie przedmio-
tem dyskusji literaturoznawcow.
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Preprocessing | nords Model Doktadnosé | Kappa
A 50 RFC 0.371 0.245
A 30 RFC 0.314 0.177
ALS 100 DTC 0.325 0.19
ALS 100 RFC 0.383 0.26
ALP 50 DTC 0.196 0.035
ALP 100 DTC 0.183 0.02
ALP 100 KNN 0.342 0.21
ALOMP 30 DTC 0.181 0.017
ALOMP 30 RFC 0.217 0.06
ALOMP 30 KNN 0.211 0.053

Tabela 5.2: Doktadnosé modeli opartych o reprezentacje FOT dla réznych podziatéw
zbioréw z grupy zbioréw L6. Dla n..qs = 30 zbiér treningowy zawieral 1800 probek,
a testowy 360, dla nyrgs = 50 wielkosé zbioru treningowego to 1200, a testowego
240, a dla nyergs = 100 odpowiednio 600 i 120. Testy zostaly przeprowadzone dla
wszystkich rodzajéw preprocessingu prezentowanych w podrozdziale a tabela
przedstawia wybrane wyniki.
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Rysunek 5.2: Macierz pomyltek modelu RFC dla zbioru L6 415. Wielko$¢ zbioru tre-
ningowego to 600, wielko$é zbioru testowego to 120, a nyerqs =100. Klasy podpisane
sg pierwsza litera imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autoréw. Macierz jest wy-

raznie mniej losowa niz dla zbioru L10.

Zbior E3

Uczenie modeli dla zbioru E3 daje wyraZznie wyzsze wyniki, niz dla dwdch po-
przednich zbioréw, szczegdlnie gdy nyorgs = 1000. Wyzsze wyniki sa spodziewane,
bo E3 ma najmniej klas, ponadto zbiér ten zawiera najwiecej danych dla kazdej
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klasy. Maksymalna warto$é s przekracza 0.6 dla DTC, 0.7 dla KNN i 0.8 dla RCF,
a doktadnos¢ osiaga nawet 74% dla DTC, 82% dla KNN i 88% dla RCF. Niezaleznie
od podziatu najgorsze wyniki osiggane sg dla preprocessingu ALP. Dla podziatu, w
ktorym nyorgs = 30, wspotezynnik x przyjmuje wartosci podobne jak dla zbioréw
L1011 L6, chociaz warto$¢ maksymalna jest nieco wyzsza (0.245), a jednokrotnie jest
on mniejszy od 0. W macierzy pomytek modelu RFC i nyorqs = 1000 przedstawionej
na rysunku [5.3] wida¢ wyrazna przekatna.

Preprocessing | nords Model Doktadnosé | Kappa
A 1000 DTC 0.744 0.617
A RFC 0.883 0.825
A 1000 KNN 0.822 0.733
ALS RFC 0.7 0.55
ALO RFC 0.497 0.245
ALP 30 DTC

ALP 30 RFC

ALP 30 KNN

ALP 300 DTC 0.475 0.213
ALP 1000 DTC 0.644 0.467

Tabela 5.3: Doktadno$é modeli opartych o reprezentacje FOT dla réznych podzia-
tow zbioréw z grupy zbioréw E3. Dla nyprds = 30 1 Nyords = 300 zbiory treningowe
zawieraly 3000 probek, a testowe 1200, a dla 10,45 = 1000 wielkosé zbioru treningo-
wego to 900, a testowego 360. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajow
preprocessingu prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia wybrane

wyniki.

Optymalne £ dla KNN

Osobno przeprowadzitam eksperyment w celu wyznaczenia optymalnego k dla
modelu KNN. Dla L10470 i nwords = 30, L6arp i nyords = 100 oraz E34 i
Nywords = 1000, czyli zbioréow i podzialéw, dla ktéorych KNN uzyskiwal najwyzsza
doktadnosé, modele byly uczone dla k € {1, ...,20} U {30, 40,50}. Wyniki dla wybra-
nych k przedstawia tabela Dla zbioru L1040 najwicksza doktadnosé wyno-
szaca 30% otrzymalam dla k = 13, dla L6 47, p maksymalng doktadnosé¢ rowna 37%
uzyskatam dla & = 15, a w wypadku zbioru E3 4 dla k& = 8 uzyskalam dokladnosé
84%.

‘Whioski

Dla wszystkich trzech zbioréw wyraznie widaé, ze wplyw preprocessingu jest
duzo mniejszy niz wplyw rozmiaru fragmentu — dla ustalonego zbioru i okreslonego

Nwords Zastosowanie roéznych preprocessingéw daje dosé podobne wyniki (niewielka
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FOT+RFC, acc=0.883
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Rysunek 5.3: Macierz pomytek modelu RFC dla zbioru E3 4. Wielko$¢ zbioru trenin-
gowego to 900, wielkosé zbioru testowego to 360, a nyergs = 1000. Klasy podpisane
sg pierwszg litera imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autoréw. Widaé¢ wyrazna

przekatna.

k Doktadnosé Doktadnosé Doktadnosé
dla L1040 i|dla L6sp i|dla E34 i
Nwords = 30 Nwords = 100 Nuwords = 1000

1 0.2 0.23 0.74

5 0.25 0.3 0.81

8 0.25 0.36 0.84

11 0.25 0.33 0.83

13 0.3 0.30 0.82

15 0.24 0.37 0.82

18 0.19 0.33 0.8

30 0.18 0.34 0.8

50 0.21 0.32 0.78

Tabela 5.4: Dokladnosé modelu KNN dla réznych k.

amplituda doktadnosci), natomiast dla danego zbioru i preprocessingu wyniki dla
roznych nyords Wyraznie sie roéznia (duza amplituda dokladnosci).

Dla wszystkich zbioréw i modeli mozna zauwazyé¢, ze dla podzialéw o mniejszej
liczbie probek treningowych i testowych, ale wiekszej liczbie wyrazéw we fragmencie,
dokltadnosé jest duzo wyzsza. Powodem tak duzej rozbieznosci doktadnoéci jest duza
roznica w stosunku dtugosci wektora cech (27 cech) do diugosci fragmentu tekstu
(15, 30, 50, 100, 300, 1000), na podstawie ktorego zostal stworzony ten wektor,
miedzy podzialami o malej i duzej liczbie wyrazéw we fragmencie. Zauwazmy, ze
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dla najmniejszego nyords = 15 z fragmentu tworzy sie wektor prawie 2 razy dtuzszy
niz liczba wyrazéw — zaproponowana metoda reprezentacji FOT wybierajaca 27 cech

jest przeznaczona do dtuzszych fragmentow tekstow, co potwierdzaja wyniki.

Czes¢ cech reprezentacji FOT opiera sie na interpunkeji, wiec wyniki klasyfi-
kowania zbiorow z preprocessingiem (ALP, ALOMP) usuwajacym interpunkcje sa
zwykle nieco gorsze, preprocessing ALOMP, zostawiajac wytacznie czasowniki, rze-
czowniki i przymiotniki w podstawowych formach, dodatkowo wplywa na ceche ,sto-
sunek liczby réznych stow do liczby wszystkich stow” i wyzerowuje kilka cech grama-
tycznych, takich jak ,liczba spojnikoéw” lub liczba zaimkéw”. Skutecznym doborem
preprocessingu jest czesto tylko anonimizacja, co jest de facto brakiem preproces-
singu (przypomne, ze wszystkie teksty sa anonimizowane, bo nie chcemy, zeby mo-
dele uczyly sie poprzez ,zapamietanie” nazw wtasnych). Zgodnie z zapowiedzia z
opisu teoretycznego z podrozdziatu [5.1.2] RF ma wyzsza doktadnosé niz DC.

5.3. Wyjasdnialno$é modeli

Jak wspomnialam w podrozdziale zaleta drzew decyzyjnych jest ich in-
terpretowalno$é. Po pierwsze, drzewo takie mozna latwo zwizualizowaé (biblioteka
scikit-learn posiada funkcje wizualizujaca drzewo, fragment takiego drzewa pokazany
zostal na rysunku . W kazdym wierzchotku zbiér danych jest dzielony na dwa
podzbiory za pomoca pewnej reguty dzielacej (splitting rule) bioracej pod uwage kon-
kretng ceche. To, ktéra cecha zastanie wybrana, okresla wartosé GINI, czyli funkcji
niejednorodnosci (impurity function) — wybrana zostaje taka cecha i reguta, dla kto-
rej warto$¢ GINI jest najmniejsza. Sposobu wyznaczania warto$ci GINI nie bede tu
opisywaé, zostal on jednakze wyjasniony w dokumentacji biblioteki scikit-learn [21].

Po drugie, da sie okregli¢ istotnosé cech (feature importance). Wyznaczanie istot-
nosci cech opiera sie na wzorze zaproponowanym przez Breimana |10} s. 368], ktorego
nie bede tu doktadnie przytaczadﬂ, ale wyjasnie idee obliczania istotnosci cech. Dla
kazdego wierzchotka drzewa jest obliczana wartos¢ GINI i waga bedaca prawdopo-
dobienistwem wpadniecia obserwacji do danego wierzchotka. Nastepnie obliczana jest
istotnosé wierzchotka w jako réznica iloczynu wagi i GINI wierzchotka w i sumy ilo-
czynéw wag i GINI prawego w, i lewego w; dziecka wierzchotka w. Istotno$é cechy ¢
to suma istotnosci wierzchotkéw, w ktorych reguta dzielaca bierze pod uwage ceche

C.

Na wykresach i[5.7 pokazano istotnosci cech wyliczonych dla przyktado-
wych podziatéw zbioréw L1070, L6 415 i E3 4. Zauwazmy, ze dla zbioru E3 4 liczba
przecinkow jest cecha o wyraZnie wiekszej istotnosci niz reszta cech, istotne sg tez

stosunki liczby zaimkéw do rzeczownikoéw i liczby przymiotnikéw do rzeczownikéow.

4Nalezy zaznaczyé podstawows roznice miedzy wzorami — wzoér Breimana jako metode wyzna-
czania niejednorodnosci bierze btad sredniokwadratowy, natomiast dla prezentowanego tu problemu
klasyfikacji jest to GINI.
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A 14] <=975
gini = 0,667
samples = 900
value = [300, 300, 300]

x[0] <= 0.426 A22] <= 011
oini = 0.526 gini = 0.622
samples = 325 samples = 575
value = [208, 57, 60] value = (92, 243, 240]

y ' . '

x[8] <= 5329 A21] <= 395 x[4] e= 2447 A[15] <= 935
gini = 0.405 gini = 0.488 gini = 0.57 gini = 0.524
samples = 266 samples = 59 samples = 311 samples = 264
value = [198, 17, 51] value = [10, 40, 9] value = [57, 182, 72] value = [35, 61, 168]

Rysunek 5.4: Pierwsze 3 poziomy drzewa dla E34 i nyergs = 1000. x[14] to liczba
przecinkow, x|0] to stosunek liczby przymiotnikow do rzeczownikow, a x|22| to sto-

sunek liczby nazw wtasnych do rzeczownikéw.

Oznacza to, ze drzewo decyzyjne ,zauwaza” wyrazng roznice miedzy stosowaniem
interpunkcji przez Orzeszkowa, Sienkiewicza i Prusa. Stosunek liczby zaimkéw do
rzeczownikéow wskazuje na prawdopodobne réznice w stosowaniu zaimkéw i syno-
niméw w zdaniach rematycznychlﬂ a stosunek liczby przymiotnikéw do rzeczowni-
kow moze ujawnia¢ rozny stopien opisowosci tekstow pozytywistycznych autorow (w
uproszczeniu — im wicksze nagromadzenie przymiotnikéw, tym tekst jest bardziej

opisowy).

Dla zbioréw L10aro i L6 4rs waznosé cech jest bardziej zréwnowazona. Naj-
istotniejszymi cechami dla zbioru L10 450 okazuja sie stosunki: liczby réznych stow
do liczby wszystkich stow, liczby rzeczownikéw do czasownikow i przymiotnikéw do
rzeczownikéw, a dla zbioru L641g $rednia liczba znakéw w zdaniu, stosunek przy-
stowkow do czasownikéw i srednia liczba znakéw w stowie. Na kazdym z trzech wy-
kresow mozna zauwazy¢ 1-2 cechy nieznaczace (sa to liczba zdan lub liczba stow —
ze wzgledu na to, ze liczba stéw we fragmencie jest stala, mozna sie spodziewaé, ze

powinna by¢ to cecha nieznaczaca).

Istotnosé cech wyznacza sie réwniez dla lasu losowego. Wykreséw tu nie przed-
stawiam, bo dla tych samych podziatéw zbioréw L10 470, L6 o415 1 E3 4 wykresy dla
DTC i RFC sa bardzo podobne — te cechy, ktére dla okreslonego zbioru i podziatu

mialy duzg istotno$¢ dla drzewa, majg takze duza istotno$é¢ dla lasu, a te o matej

5Dla lepszego zrozumienia podam przyktad opozycji wypowiedzi roéznigcych sie zastosowaniem
zaimka i synonimu w drugim zdaniu (rematycznym): "Chlopcy szli przez las. Mtodziency nie spo-
dziewali sie, ze zaraz zacznie padaé."oraz "Chlopcy szli przez las. Oni nie spodziewali sie, ze zaraz
zacznie padagé".
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Rysunek 5.5: Istotnos$é cech dla DTC dla L1070 1 noras = 30.

istotnosci dla modelu drzewa maja takze malg istotno$é w modelu lasu losowego.

Zauwazmy, ze uzyskane podczas badania istotnosci wyniki, szczegélnie dla zbioru
E3, zgadzaja sie z wczesniejsza obserwacja — liczba przecinkéw jest istotna cecha,
wiec usuniecie interpunkcji powoduje gorsze wyniki klasyfikatora. Badanie istotnosci
cech pozwala nie tylko zrozumieé¢ zachowanie modelu, ale takze mogtoby pozwolié

lepiej dopasowaé na tej podstawie cechy i rozmiar wektora FOT poprzez usuniecie
najmniej istotnych cech.
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Rysunek 5.6: Istotnosé cech dla DTC dla L1047s i nwords
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Rysunek 5.7: Istotnosé¢ cech dla DTC dla E3 4 i nyordgs = 1000.



Rozdzial 6.

Klasyfikacja modelami
korzystajacymi z reprezentacji
zliczajacych tokeny

Metody opisane w ponizszym rozdziale beda korzystaly z reprezentacji Bag of
Words, Bag of 2-grams i Bag of 3-grams opisanych w rozdziale Wektory tych
reprezentacji sg o wiele dtuzsze niz w wypadku FOT i nie maja statej, ustalonej z
gory dtugosci. Modelami klasyfikujacymi beda: Gaussowski klasyfikator Bayesa, wie-
lomianowy klasyfikator Bayesa oraz SVM. Tak jak w poprzednim rozdziale, badana
bedzie dokladnosé modeli na zbiorach E3, L10 i L6 w zalezno$ci od preprocessigu
opisanego w oraz sposobu podziatu zbioru na probki tekstow opisanego w[2.3]

6.1. Teoretyczny opis metod

6.1.1. Naiwne klasyfikatory Bayesowskie (Naive Bayes — NB)

Naive Bayes to probabilistyczny nieskomplikowany klasyfikator czesto uzywany
do zadania klasyfikacji. Dla klasyfikowanego fragmentu (dokumentu) d klasyfikator
opiera sie na pomyéle, ze przewidywana klasa c, to:

ce = argmaxP(c|d) (6.1)
ceC
Bez straty ogélnosci mozna zatozyé, ze dokument d jest zbiorem cech fy, fo, ..., fn.

Przypomne, ze w tym rozdziale korzystamy z reprezentacji zliczajacych tokeny, wiec
sg to cechy liczbowe uzyskane w wyniku zliczania wystapieri stow. Po uwzglednieniu
naiwnego zatozenia Bayesowskiego (naive Bayes assumption) o niezaleznosci prawdo-

podobienstw P(f;|c) i odpowiednich przeksztatceniach opisanych przez Jurafsky’ego

35
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i Martina [14], wzor na klase zwracang przez klasyfikator Bayesowski to:

n

cnp = argmaxP(c) [ [ P(file) (6.2)
ceC i1

Istnieja rézne naiwne klasyfikatory Bayesowskie rozniace sie zalozeniami doty-
czacymi rozktadu P(f;|c). Skupimy sie na dwoch z nich:

e Gaussowski naiwny klasyfikator Bayesa (Gaussian Naive Bayes — GNB)
Dla tego klasyfikatora zaktada sie, ze prawdopodobienistwo ma rozktad Gaussa:

1 (fi—ne)®

P(file) = e 22 (6.3)
/2102
Parametry o. i p. sa szacowane za pomoca MLE (Maximum Likelihood Esti-
mation) [21].

e Wielomianowy naiwny klasyfikator Bayesa (Multinomial Naive Bayes — MNB)
Klasyfikator ten zaktada wielomianowy rozktad prawdopodobienstw i szcze-
gblnie czesto jest uzywany do zadania klasyfikacji tekstow reprezentowanych
przy pomocy wektorow zliczenn wystapien stow (reprezentacja Bag of Words).
Prawdopodobienistwo P(f;|c) jest estymowane jako:

Nci+a

P(file) = N+ am

(6.4)
gdzie m jest liczba cech (wielkoscia stownika w wypadku reprezentacji Bag of
Words), Nei = 3 e fi to liczba wystapieni cechy f; we wszystkich probkach
klasy ¢ w zbiorze treningowym 7', N. = Y /" | Ng; to liczba wystapieri wszyst-
kich cech w probkach klasy ¢, a smoothing o > 0 uwzglednia cechy, ktérych nie

ma w zbiorze treningowym i zapobiega zerowemu prawdopodobienstwu [21].

Skorzystatam z modeli GaussianNB oraz MultinomialNB z pakietu scikit-learn.

6.1.2. SVC

SVC (Support Vector Classifier) to klasyfikator uczenia nadzorowanego SVM
(Support Vector Machine). Problemem SVM jest podzial przestrzeni wektoréw hi-
perplaszczyznami, ktore maksymalizuja dystans miedzy danymi z réznych klas [9].
Biorac pod uwage dyskusje i wyniki przedstawione przez Colasa i Brazdila [6], te-
sty ograniczytam do liniowego SVC. Skorzystatam z modelu LinearSVC z pakietu
scikit-learn, ktory jest szybsza implementacja SVC z liniowa funkcja jadra (funk-
cja decydujaca o podziale przestrzeni hiperplaszczyznami). Wzory matematyczne
definiujace SVC mozna znalez¢ w rozdziale Support Vector Machines dokumentacji
biblioteki scikit-learn |21].
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Nalezy zaznaczyé¢, ze w wersji podstawowej SVC wspiera wylacznie binarna kla-
syfikacje. Implementacja w scikit-learn dostosowana jest jednak réwniez do proble-
moéw wieloklasowych. LinearSVC implementuje strategie ,,one—vs—the—rest’ﬂ w ktorej
konstruowane jest tyle modeli, ile klas, i kazdy model tworzy hiperplaszczyzne w naj-
lepszy mozliwy sposob oddzielajaca konkretna klase od reszty.

6.2. Omowienie uzyskanych wynikéw

Tak jak w poprzednim rozdziale, przeprowadzitam testy modeli SVC, GNB i
MNB, uczac je na zbiorach L10, L6 i E3 poddanych preprocessingom opisanym
w podrozdziale Tabele i przedstawiaja wybrane wyniki (doktad-
nos$¢ oraz wspotczynnik ) modeli dla zbioréw L10, L6 i E3 w reprezentacji Bag of
Words. Wykonatam tez testy dla reprezentacji Bag of 2-grams oraz Bag of 3-grams,
jednak zrezygnowalam z prezentowania ich w tabelach, bo wyniki byly bardzo zbli-
zone do wynikéw reprezentacji BOW . We wszystkich tabelach kolorem niebieskim
wyroznione zostaly najwyzsze rezultaty uzyskane przez klasyfikatory SVC, GNB i
MNB, a pomaraniczowym najnizsze. Ponadto kolorami zielonym i czerwonym zazna-
czone zostaly najlepszy i najgorszy rezultat dla kazdego podzialu prezentowanego w
tabeli.

Zbior L10

Dla zbioru L10 wybrane wyniki przedstawia tabela Wszystkie klasyfika-
tory spisuja sie wyraznie lepiej od klasyfikatora losowego — warto$é wspotczynnika k
znajduje sie miedzy 0.19 a 0.57. Najwieksza dokladnosé, wynoszaca 61%, osiagnal
SVC, niewiele nizsza MNB — 60%, a GNB — 54%. Roznica miedzy podzialem, w
ktorym fragmenty zawieraja 30 wyrazow, a takim, w ktorym fragmenty majg tylko
15 wyrazow, jest zauwazalna, ale duzo mniejsza niz zaobserwowana w rozdziale 5.
— maksymalna doktadnos$é¢ dla podziatu z nyergs = 15 wynosi 41.5%, a minimalne
doktadnosci réznia sie o 1.5p.p. Najlepsze rezultaty osiagane sa dla preprocessingéw
ALO i ALOMP, a najgorsze dla ALP. Macierze pomytek modeli MNB i SVC dla
zbioru L10410 przedstawione na rysunku dla obu modeli maja wyraZnie za-
znaczona przekatna, dla SVC mozna zauwazy¢, ze klasyfikator chetnie wybiera klase
Norwida (jest to spowodowane najprawdopodobniej binarnym podziatem przestrzeni
przez SVC opisanym w podrozdziale [6.1.2]] i przestaje by¢ to widoczne w macierzach
pomylek dla najlepszych wynikoéw osigganych przez model SVC).

! LinearSVC implementuje tez strategie ,cramer-singer”, jednak, jak zaznacza dokumentacja
scikit-learn, jest ona rzadko uzywana, bo daje podobne rezultaty, a czas obliczenn jest wyraznie
dtuzszy.
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Preprocessing | nywords Model Doktadnosé | Kappa
A 15 SVC

ALS MNB 0.415 0.35
ALO 30 GNB 0.54 0.489
ALO 30 MNB 0.6 0.556
ALP 15 GNB

ALP 15 MNB

ALP 30 GNB 0.29 0.211
ALOMP SVC 0.61 0.567

Tabela 6.1: Doktadnosé modeli opartych o reprezentacje BOW dla réznych podzia-
tow zbioréw z grupy zbiorow L10. Dla nyergs = 15 zbidr treningowy zawierat 1000
probek, a testowy 200, a dla nyprqs = 30 wielko§é zbioru treningowego to 500, a te-
stowego 100. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajéow preprocessingu
prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia wybrane wyniki.

Zbior L6

Dla zbioru L6 (tabela warto$ci wspolczynnika k mieszcza sie w przedziale
[0.44;0.82], a maksymalna doktadnos$é wynosi 85% dla MNB, 77% dla GNB i 80% dla
SVC. Najlepsze rezultaty osiggane sa dla preprocessingu ALS i ALOMP, a najgorsze,
gdy zbidér zostal poddany wylacznie anonimizacji. Rysunek przedstawia macierz
pomytek modelu MNB dla L6 415 — klasa Lesmiana rozpoznawana jest bezbtednie i

wiele pol macierzy poza przekatna wypelnionych jest zerami.

Preprocessing | nords Model Doktadnosé | Kappa
A 50 GNB 0.629 0.555
A 100 SVC 0.625 0.55
A 30 GNB

A 30 MNB

ALS 100 GNB 0.767 0.72
ALS MNB 0.85 0.82
ALO 100 SVC 0.8 0.76
ALP 30 SVC

ALOMP MNB 0.838 0.805
ALOMP MNB 0.85 0.82
ALOMP MNB 0.736 0.683

Tabela 6.2: Doktadnosé modeli opartych o reprezentacje BOW dla réznych podziatow
zbioréw z grupy zbioréw L6. Dla n..qs = 30 zbiér treningowy zawieral 1800 probek,
a testowy 360, dla nyrgs = 50 wielkosé zbioru treningowego to 1200, a testowego
240, a dla nyergs = 100 odpowiednio 600 i 120. Testy zostaly przeprowadzone dla
wszystkich rodzajow preprocessingu prezentowanych w podrozdziale 2.1] a tabela
przedstawia wybrane wyniki.
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Rysunek 6.1: Macierze pomytek modeli MNB i SVC dla zbioru L10470. Wielkosé
zbioru treningowego to 500, wielkos¢ zbioru testowego to 100, a nyerqs =30. Klasy
podpisane sa pierwsza litera imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autoréw. Model
SVC faworyzuje klase Norwida.

Zbior E3

Dla zbioru E3 (tabela poddanego preprocessingom ALS i ALO wszystkie
trzy omawiane modele osiggaja dobre wynikﬂ zaréwno gdy Nyoerdgs = 1000, jak i dla
Nwords = 300. Najwyzsza doktadno$é wynosi 99.7% i jest osiggana przez modele MNB
1 SVC, jesli jednak zamiast BOW skorzystamy z BO2 lub BO3, dla preprocessingu A
i Nords = 1000 doktadnosé modelu MNB wynosi 100%. Najgorsze wyniki osiggane
sa dla preprocessingu ALP. Rysunek [6.3] przedstawia macierz pomytek modelu SVC

2Przypomnijmy, ze za dobry wynik uznaje si¢ x > 0.8 (rozdzial @)



40 ROZDZIAL 6. KLASYFIKACJA MODELAMI BAYESOWSKIMI I SVC

BOW+MNB, acc=0.85
- 20.0

- 17.5
=150
- 12.5

- 10.0

Actual values

e

-5.0

-2.5

- 0.0

AMi. J.st M.Ko. B.Le. JKa.

Rysunek 6.2: Macierz pomytek modelu MNB dla zbioru L104;g. Wielkos$¢ zbioru
treningowego to 600, wielko$é zbioru testowego to 120, a nyergs =100. Klasy pod-
pisane sa pierwszg litera imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autoréw. Wiele pol

poza przekatna ma wartosé 0.

dla E3 4 i nyorgs = 1000 — model pomylit sie tylko raz.

Preprocessing | nyords Model Doktadnosé | Kappa
A 300 GNB 0.844 0.766
A 1000 MNB 0.997 0.996
A 1000 SVC 0.997 0.996
ALS 300 GNB 0.965 0.948
ALS 300 SVC 0.989 0.984
ALS 1000 SVC 0.997 0.996
ALP 30 GNB 0.528 0.291
ALP 30 MNB 0.647 0.47
ALP 30 SVC 0.616 0.424
ALP 1000 GNB 0.781 0.671
ALP 1000 SVC 0.997 0.996
ALOMP 30 MNB 0.79 0.685

Tabela 6.3: Doktadnosé modeli opartych o reprezentacje BOW dla réznych podzia-
tow zbioréw z grupy zbioréw E3. Dla nyprds = 30 1 Nyords = 300 zbiory treningowe
zawieraly 3000 probek, a testowe 1200, a dla nq,0rgs = 1000 wielkosé zbioru treningo-
wego to 900, a testowego 360. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajow
preprocessingu prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia wybrane

wyniki.
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Rysunek 6.3: Macierz pomytek modelu SVC dla zbioru L10 4. Wielko$é¢ zbioru tre-
ningowego to 900, wielko$¢ zbioru testowego to 360, a nyergs =1000. Klasy podpisane

sg pierwsza litera imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autorow.

‘Whnioski

Metody GNB, MNB i SVC oparte na reprezentacjach BOW, BO2 i BO3 lubia

wyjmowanie z tekstéw najistotniejszych informacji — pokazuja to zauwazalnie wyzsze
skutecznosci przy preprocessingach ALS, ALO i ALOMP.

Roznice miedzy réoznymi podziatami sa zauwazalne, ale przewazanie nie sg tak
duze, jak dla wynikow opisanych w rozdziale[5.] W pierwszym momencie moze wydaé
sie to zaskakujace, bo w rozdziale [5] reprezentacja tekstu FOT miata stala dlugosé,
niezaleznie od fragmentu, a reprezentacja BOW zalezy od dlugosci tekstu, wiec i
wynik moégtby by¢ wyraznie zalezny, jednak spowodowane jest to wspomnianym w
podrozdziale duza roznica w stosunku ditugosci wektora cech (27 cech) do dtugo-
Sci fragmentu tekstu (15, 30, 50, 100, 300, 1000 wyrazow). Reprezentacje zliczajace
tokeny sg mniej czute na zmiane dtugosci fragmentu tekstu i daja przyzwoite wyniki

nawet dla niewielkich nords-

6.3. Wyjadnialnosé modeli

6.3.1. LIME

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) to biblioteka, kto-
rej celem jest wyjasnianie w sposob czytelny dla cztowieka, co robia klasyfikatory
ML. Projekt zostal oparty na pracy teoretycznej opisanej w artykule M. Ribeira, S.
Singh’a i C. Guestrina ,,Why Should I Trust You?”: Explaining the Predictions of Any
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Classifier |24]. Glowna funkcjonalnoscig LIME’a jest okreslenie pewnosci klasyfikacji
i cech, na podstawie ktorych model przypisal konkretng probke do konkretniej klasy.
LIME dziata miedzy innymi dla danych tekstowych, dla ktorych interpretacja polega
na znalezieniu obecnodci stéw najbardziej wplywajacych na wynik klasyfikacji.

Autorzy LIME’a definiuja dobry ,wyjasniacz modeli” jako: interpretowalny (ta-
twy do zrozumienia przez czlowieka), lokalnie wierny (musi odtwarzaé¢ zachowanie
modelu w poblizu klasyfikowanej probki), dziatajacy na dowolnym modelu i wyjasnia-
jacy globalna perspektywe (wybor reprezentatywnych dla modelu wyjasnien). Pro-
blemem jest kompromis miedzy interpretowalnosciag a wiernoscia, ktory rozwiazuje
sie przez minimalizowanie miary niewiernosci modelu przy jednoczesnym utrzymaniu
wystarczajaco niskiej miary ztozonosci model explaineraEL aby byl on interpretowalny
przez cztowieka [24].

LIME wyjasnia dzialanie klasyfikatora na przyktadzie konkretnego tekstu. Naj-
istotniejszymi argumentami funkcji wyjasniajacej LIME’a sa wiec klasyfikator (a
doktadniej lista prawdopodobienistw predict proba wyestymowanych przez klasyfika-
tor) i probka tekstu. LIME moze poméc w wyborze najbardziej godnego zaufania
klasyfikatora sposrod kilku (np. uczonych na roznych danych) [24].

6.3.2. Interpretowalnos$é modeli na przykladach

Wyjaénialnoéci poddane zostaly klasyﬁkatoryﬁ osiagajace najwieksza doktad-
no$¢ na zbiorach L10, L6 i E3 klasyfikujace teksty opisane w podrozdziale [2.4]
Tekst niepewnego autorstwa przypisywany Mickiewiczowi i pastisz Stowackiego byty
klasyfikowane przez modele uczone na zbiorach L10 i L6, natomiast list Sienkiewi-
cza przez model uczony na zbiorze E3. Teksty poddane zostaly takiemu samemu
preprocessingowi, jakiemu poddany byt zbior, na ktérym uczyt sie klasyfikator.

Tabela [6.4] przedstawia wyniki klasyfikacji przyktadowych tekstow. 4 z 6 klasyfi-
katorow uznaje, ze pastisz Wyki jest tekstem Stowackiego — wydaje sie to dobrym wy-
nikiem. Niepewny tekst przypisywany Mickiewiczowi jest przypisywany przez rézne
klasyfikatory do 5 roznych tworcow (raz pojawia sie Mickiewicz), prawdopodobieri-
stwo tylko w jednym wypadku przekracza 0.5 (poza GNB, dla ktorego prawdopo-
dobieristwo roznych klas to 0 lub 1) — na podstawie roznorodnosci wynikow mozna
uznaé, ze jest to tekst o niepewnym autorstwie. List Sienkiewicza klasyfikatory Bay-

esowskie przypisujg Sienkiewiczowi, natomiast SVC — Prusowi.

Rysunki i przedstawiaja wyniki LIME dla 3 wybranych klasyfikato-
row i tekstow. Wyjscie LIME’a sklada sie z 3 czesci:

3Ztozonos¢ jest definiowana jako opozycja do interpretowalnosci. Na przyklad dla drzew miara
ztozonosci jest ich glebokosé, a dla modeli liniowych miarg zlozonosci jest liczba niezerowych wag.

47 powodu niedopasowania klasyfikatora LinearSVC z pakietu scikit-learn od wymagan LIME,
LinearSVC zastapilam klasyfikatorem SVC' z liniowa funkcja jadra z tego samego pakietu, ktory
jest wolniejszy i, jak pokazaly testy, osiaga nieco mniejsza dokladnosé.
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Zbiér Nwords | Model | Doktadnosé¢| Prawdziwa | Przewidywana | P-stwo
klasa klasa

L104r0 30 GNB 0.54 Stowacki Stowacki 1.0
L1040 30 MNB | 0.6 Stowacki Stowacki 0.68
L10ar0omp | 30 SVC 0.52 Stowacki Stowacki 0.44
L64rs 100 GNB 0.767 Stowacki Konopnicka 1.0
L64rs 100 MNB | 0.85 Stowacki Stowacki 0.91
L6410 100 SVC 0.717 Stowacki Tetmajer 0.6
L1040 30 GNB 0.54 — Konopnicka 1.0
L10470 30 MNB | 0.6 — Le$mian 0.34
L10s.0mp | 30 SvVC 0.52 — Sep Szarzynski | 0.23
L6ars 100 GNB 0.767 — Mickiewicz 1.0
L64rs 100 MNB | 0.85 — Tetmajer 0.52
L64r0 100 SVC 0.717 — Tetmajer 0.47
E3 415 300 GNB 0.965 Sienkiewicz | Sienkiewicz 1.0
E34 1000 MNB | 0.997 Sienkiewicz | Sienkiewicz 1.0
E34 1000 SvVC 0.997 Sienkiewicz | Prus 0.55

Tabela 6.4: Klasyfikacja tekstow spoza zbioréw E3 i L10

e prawdopodobieristw poszczegolnych klas — graficzna forma listy predict proba
klasyfikatora;

e 10 najistotniejszych cech dla kazdej z klas potwierdzajacych (po prawej) lub
odrzucajacych (po lewej) klase; liczby przy kazdej cesze oznaczaja relatywna
waznos¢ cech wyliczong przez LIME’a;

e tekstu poddawanego klasyfikacji z zaznaczonymi najistotniejszymi wyrazami
wplywajacymi na wynik — na grafikach tylko dla niepewnego tekstu Mickiewi-

cza widaé pelng tre$é¢ utworu, dla pozostatych tylko fragment.

Zauwazmy, ze 10 cech (10 wyrazow) to 23% tekstu przypisywanego Mickiewiczowi
(po preprocessingu ALO zostaly 43 wyrazy), 8% pastiszu autorstwa Wyki (po prepro-
cessingu ALO zostato 121 wyrazow) i 3% listu Sienkiewicza (po preprocessingu ALS
zostalo 376 wyrazow). Jednoczesnie w graficznej formie oferowanej przez LIME’a
trudno bytoby przedstawié¢ duzo wiecej cech dla kazdej klasy — grafika taka bytaby

duza i nieczytelna.

Dla klasyfikacji pastiszu tekstu Stowackiego przez klasyfikator MNB najistotniej-
szymi stowami wskazujacymi na autorstwo Stowackiego sa: obraz, gwiazdy, ztociste,
niechaj i niebo, a wskazujacymi na autorstwo nie Stowackiego a Lesmiana, jednak o
sumarycznej nizszej waznosci, sa: chmur, borem, cieni, oczy i biatych. Pozostate cechy
i klasy maja nieistotnie maltg waznosé. Wybrane cechy mozna uznaé za sensowne — sg
to w wiekszosci rzeczowniki niosace znaczenie i w pewien sposoéb streszczajace tekst

z ludzkiego punktu widzenia.
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Model SVC klasyfikuje niepewny tekst przypisywany Mickiewiczowi jako autor-
stwo Tetmajera na podstawie stow: bytbym, gdybym, serce, mojq, odpowie, piersi, a
wyrazy wskazujace na autorstwo inne inz Tetmajera to: anonimizowana nazwa 0so-
bowa, twe, czole i kwiaty. Cechy te niewiele mowia o klasyfikowanym tekscie — sa
wsrdd nich 3 czasowniki, w tym dwa w trybie przypuszczajacym sa czesto uzywane,
4 rzeczowniki, ale o niewielkiej wzglednej istotnosci, anonimizowana nazwa osobowa

1 2 zaimki dzierzawcze.

Model GNB potwierdza autorstwo Sienkiewicza w wypadku listu na podstawie
cech: zmartq, stusznej, jakowas, przyczynito, przyjazna, natomiast wyrazy przeczace
autorstwu Sienkiewicza (o mniejszej wzglednej istotnosci) to: ideatem, mylitem, zbie-
giem, przyniostoby, stopniowe. Cechy te z ludzkiego punktu widzenia wydaja sie
sensowne, jednak jest ich malo w stosunku do objetosci wyrazowej tekstu.
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Rysunek 6.4: Wyjscie LIME’a wyjasniajace dziatanie MNB na tekécie pastiszu

wackiego.

Sto-
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Rysunek 6.5: Wyjscie LIME’a wyjasniajace dziatanie SVC na tekscie przypisywanym

Mickiewiczowi.
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Rysunek 6.6: Wyjscie LIME’a wyjasniajace dziatlanie GNB na tekscie listu Sienkie-

wicza.






Rozdziat 7.
Modele n-gramowe

W tym rozdziale prezentowane jest inne podejscie do problemu klasyfikacji niz
w poprzednich rozdziatach — dla kazdego autora zostanie zbudowany model jezyka
sktadajacy sie z n-gramoéw. Nie bedzie wiec modeli klasyfikujacych uczacych sie na
zbiorze treningowym, a metoda nie bedzie korzystala z zadnej reprezentacji sposrod
opisanych w rozdziale Jednak tak jak w poprzednich rozdzialach badana be-
dzie dokladno$é na zbiorach E3, L10 i L6 w zalezno$ci od preprocessigu opisanego
w podrozdziale 2.2] na podstawie ktorych zostal zbudowany model jezykowy dla
kazdego autora. Modele jezykowe sa probabilistycznymi modelami przewidujacymi
prawdopodobienstwo stowa lub sekwencji w oparciu o poprzednie stowa. Klasyfika-
tor w tym rozdziale bedzie modelem deskryptywnym — klasy beda opisywane przez
prawdopodobieristwa wystapien sekwencji i sposréd wszystkich klas wybierana be-
dzie najbardziej prawdopodobna.

Warto tez od razu podkresli¢ réznice miedzy modelami n-gramowymi a repre-
zentacja Bag of n-grams — w wypadku reprezentacji Bag of n-grams zliczane sa wy-
stapienia poszczegolnych n-gramoéw, a model n-gramowy uwzglednia historie (kon-
tekst) stowa. Przyjrzyjmy sie bigramowi ,Ala ma” w sekwencji ,Ala ma kota. Ala
jest dziewczynka.”. Reprezentacja Bag of bigrams po prostu zliczy jedno wystapienie
tego bigramu, natomiast model jezykowy obliczy prawdopodobienistwo wystapienia
stowa ,ma” po stowie ,Ala” i uwzgledni w tym tez wystapienie stowa ,Ala” w drugim

zdaniu.

7.1. Teoretyczny opis metod

Idea n-gramowych modeli jezykowych jest przewidywanie ciggéw wyrazow w
okreslonym jezyku poprzez przypisywanie prawdopodobieristwa kazdemu mozliwemu
m + 1-szemu wyrazowi dla danego m elementowego ciagu wyrazow. Na przyktad w
jezyku polskim dla ciagu wyrazéw Ubrudzites sie, wiec przebierz najbardziej praw-
dopodobnym kolejnym wyrazem bedzie wyraz sie, a dla ciagu Mamo, prosze kup

47
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mi kolejny wyraz lalke jest bardziej sensowny niz wyraz biegaé. Formalnie zadanie
modeli jezykowych sprowadza sie do obliczania P(w|h), czyli prawdopodobieristwa
stowa w dla danej historii h. Histori¢ h aproksymuje si¢ przez kilka ostatnich stow i
w ten sposob powstaja nalezace do klasy modeli Markowaﬂ n-gramowe modele jezy-
kowe, ktore patrza na n — 1 stéw z przesztosci. Dla N bedacego rozmiarem n-gramu,
aproksymacje prawdopodobienistwa wyraza sie wzorem:

P(wn‘wlzn—l) ~ P(wn|wan+1:nfl) (71)

gdzie wy, jest skrotowym zapisem ciagu stow wg, wgiq, ..., wi—1,w;, a P(wg) to
skréotowy zapis prawdopodobieristwa tego, ze kolejne zmienne losowe X; przyjma
wartos¢ w;, czyli P(Xg = wg, Xp41 = Wiy, ..., X1 = wj—1, X; = wy). Prawdopo-
dobienstwo P(wp|w,—nN+1:n—1) Oblicza sie, korzystajac oszacowania maksymalnego
prawdopodobienstwa MLE:

C(wn7N+1:nflwn)
C(wanJrl:nfl)

P(wn’wn—N—‘rl:n—l) = (72>

gdzie C(wy.) oznacza zliczenie wszystkich wystapien ciagéow wyrazow wg,; w korpu-

sie.

Istotnym zadaniem modeli jezykowych jest obliczanie prawdopodobienistwa ca-
tego ciagu wyrazow P(w;.,). Korzystajac z oznaczen wprowadzonych powyzej, praw-
dopodobienistwo to wyliczymy z regulty tancuchowe;j:

P(wim) = H P(wg|wig-1) (7.3)
k=1

Po uwzglednieniu aproksymacji n-gramowej i szacowania MLE otrzymujemy:

C(Wr—N+41:k—1WE)
C(Wk—N+1:k-1)

P(win) = [ ] P(wrlwr-ni1:0-1) = | (7.4)
k=1 k=1

Jesli w ciggu stow w1., pojawi sie stowo lub n-gram, ktérego nie ma w zbiorze tre-
ningowym, wyliczone z powyzszego wzoru P(w1.,) bedzie rowne 0. Z tego tez powodu
wprowadza sie wygtadzanie (smoothing), ktory pozwala radzi¢ sobie z nieznanymi
wyrazami (OOV — out of vocabluary) i n-gramami. Poza bardzo prostymi metodami
smoothingu takimi jak add-one (Laplace) lub add-k, polegajacymi na matej modyfi-
kacji wzoru przez dodanie 1 lub k do mianownika, a do licznika liczby wyrazow
w stowniku przemnozonej przez 1 lub k, tak aby prawdopodobieristwo nigdy nie
bylo réwne 0, istnieja tez bardziej zaawansowane metody, ktore P(wp|wn—N+1:m—1)
wyliczaja jako interpolacje prawdopodobienistw n-graméw od 1 do N (czyli nieist-
niejace n-gramy beda zastepowane n-gramami nizszych rzedow). Jednym z takich
interpolacyjnych rodzajéow wygladzania jest Kneser-Ney smoothing. Metoda ta nie

!Bez zaglebiania sie w szczegoly: modele Markowa to klasa modeli probabilistycznych, ktore
zakltadaja, ze mozemy przewidzie¢ prawdopodobienistwo wystapienia jakiejs przysztej jednostki bez
patrzenia daleko w przesztosé |15].
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tylko radzi sobie z nieistniejacymi n-gramami, ale réwniez, biorac pod uwage kon-
tekst stowa, koryguje wypaczone przez specyficzne dane wyniki, na przyktad, jesli w
korpusie szkoleniowym wiele razy pojawi sie bigram San Francisco, to Kneser-Ney
smoothing uwzgledni, ze stowo Francisco wystepuje gléwnie po stowie San i spowo-
duje, ze unigramowi Francisco nie zostanie przypisane wysokie prawdopodobienistwo

[3]. Wzér na wygltadzenie Knesera-Neya wyglada nastepujaco:

PKN(wn|wan+1:n71) =

max(cx N (Wn—N+1:n) — d,0) (7.5)
= A(wy— m—1)P, n|Wn— m—
Zv CKN(wan+l:nflv) * (w Nt 1) KN(w |w N+2 1)

gdzie 0 < d < 1 to wyznaczony wspotczynnik wygtadzania, w literaturze angielskiej
okreslana jako discount (sa rézne metody wyznaczania wartosci d, w najprostszym
wypadku moze by¢ to stala), A to waga interpolacji, czyli stala normalizujaca, ktora
odpowiada za rozklad prawdopodobienistwa, a sposéb zliczania cx y zalezy od tego,
czy interpolowany n-gram jest najwyzszego rzedu, czy jest to jeden z n-graméw
nizszego rzedu. Wyprowadzenie wzoru i doktadniejszg dyskusje na jego temat mozna
znalezé¢ w ksiazce Jurafsky’ego i Martina |15] lub w artykule Chena i Goodmana [3].

Modele jezykowe czesto wykorzystywane sg do zadan rozpoznawania mowy, po-
prawiania bledéw pisowni lub gramatycznych i ttumaczenia maszynowego 15|, jed-
nak na podstawie tej metody mozna tez zbudowaé klasyfikatory.

Jedna z implementacji modeli n-gramowych jest narzedzie KenLM |11]. Imple-
mentacje te wyrdznia szybkosé dzialania i mate zuzycie pamieci w poréwnaniu do
innych implementacji modeli jezykowych, na przyktad KenLM jest 2.4 razy szybsze
niz czesto uzywana implementacja SRILM przy jednoczesnym zuzyciu 57% pamieci,
ktora uzywa SRILM. Aby uzyska¢ taka efektywnosé, tworcy biblioteki wprowadzili
dwie struktury danych: nastawionej na szybkos$¢ struktury PROBING, uzywajacej
tablic haszujacych z probkowaniem liniowym (linear probing hash tables) oraz struk-
tury TRIE, czyli drzewa trie przeznaczonego do przechowywania ciagéw znakéw z
pakowaniem bitowym, wyszukiwaniem interpolacyjnym i posortowanymi rekordami,
ktore jednoczesnie optymalizuja czas obliczen i pamieé |11]. KenLM uzywa zmody-
fikowanego Kneser-Ney smoothingu. Sposobu modyfikacji nie bede tu opisywaé, ale

mozna go znalez¢ w artykule Chena i Goodmana |[3].

Przy tworzeniu modeli jezykowych KenL M korzysta z plikow w formacie ARPA,
ktore tworzy sie przy pomocy narzedzia Implz. Narzedzie Implz wymaga podania
liczby N bedacej rozmiarem najwiekszego n-gramu; w pliku ARPA znajduja sie
wszystkie n-gramy o wielkosciach mniejszych lub rownych N. Maksymalne N do-
puszczalne przez KenLM to 6. Przyktadowy fragment takiego pliku zostat pokazany
na rysunku Kazdy n-gram poprzedzony jest logarytmem prawdopodobienistwa:
dla unigraméw jest to logarytm prawdopodobienistwa, ze stowo w pojawi sie w je-
zyku, a dla N > 2 logarytm prawdopodobieristwa warunkowego opisanego wzorami
przedstawionymi powyzej. Wystepuja znaki specjalne: <s> oznacza poczatek zdania,
< /s> koniec zdania, a <unk> nieznany wyraz (OOV — out of vocabluary). Dokumen-
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tacja narzedzie Implz okresla, ze prawdopodobienistwo nieznanego wyrazu traktowa-
nego jako unigram pochodzi z interpolacji i jest wyliczane jako P(< unk >) = 7%’
gdzie s; jest stala interpolacji, a n, to liczba wszystkich wyrazéw wystepujacych w

stowniku modelu.

\data\

ngram 1=1034
ngram 2=1615
ngram 3=1451
ngram 4=1171
ngram 5=983

\1-grams:

-3.2413802 <unk> 0
5] <s> -0.935107/5
-0.75253505 </s> 4]

-2.806667 persName -0.30103
-3.1954882 gtebiami -0.30103
\2-grams:

-0.15384252 <s> </s> 8
-0.85887584 persName </s> 5}
-0.23032993 giebiami </s=> 0

-1.653291 <s> I siecia -6.30163
-8.12484646 1 siecig ztudzen -8.361863
-0.12484646 siecia ziudzen usidli -0.30103
-0.12484646 ziudzen usidli pajecza. -6.308183

-0.62801828 Byt jak ta harfa eolska,
-0.85283277 ta harfa eolska, Co drzy
-8.85283277 eolska, Co drzy za kazdym
-0.02801028 Co drzy za kazdym powiewem,
-0.62801028 drzy za kazdym powiewem, Miotany

Rysunek 7.1: Przyktadowe fragmenty pliku ARPA.

7.2. Przygotowanie klasyfikatoréw n-gramowych

Przygotowanie modeli jezykowych

Aby zbudowaé¢ model jezykowy, zaczaé nalezy od przygotowania danych. Dla
kazdego ze zbioréw sposrod E3, L10 i L6 zostaly wybrane liczby wyrazéw n,odei, 2
ktorych zostang utworzone modele jezykowe dla kazdego autora w zbiorze. Dla zbioru
E3 n,,0de0 = 300000, dla L10 1,04 = 10000, a dla L6 1,040 = 150(E|. Z tekstow
utworéw, poddanych preprocessingom opisanym w podrozdziale dla kazdego
autora zostaly utworzone pliki tekstowe zawierajace n,o4e; Wyrazow (do pliku tek-
stowego byty dopisywane kolejne utwory, dopéki liczba wyrazéw nie osiagneta n,,04der

2Liczby Numoder zostaly dobrane tak, aby maksymalnie wykorzystywaé dostepne dane utworéw,
tak jak przy tworzeniu zbioréw uczacych w rozdziale



7.3. OMOWIENIE UZYSKANYCH WYNIKOW 51

dla kazdego ZbiOI‘lED. Nastepnie z kazdego pliku autora za pomocy narzedzia Implz
z pakietu KenL M zostal utworzony plik ARPA. Z plikéw ARPA biblioteka KenLM

tworzy modele jezykowe.

Przygotowanie klasyfikatorow

Dla danej probki tekstu klasyfikator n-gramowy (NG) jako wynikowa przewidy-
wang klase oddaje klase tego autora, ktérego model jezykowy uzyskuje najwyzszy
wynik. Wynik ten jest wyliczany przez biblioteke KenL M jako logarytm z prawdo-
podobienistwa tego, ze dana probka tekstu jest w jezyku modelu.

Zbiory testowe

Zbiory testowe o okreslonej liczbie probek zostaly utworzone z utworéw (nie-
wchodzacych w sktad modeli jezykowych dla prozy, a mogacych wchodzi¢ w sktad
modeli dla poezji), podzielonych na fragmenty o odpowiedniej liczbie wyrazow dla

kazdego zbioru. Wielkosci zbiorow testowych i liczby wyrazow dla kazdego ze zbioréw

sposrod E3, L10 i L6 sg takie, jak podane w tabelach i[2.5| w rozdziale

7.3. Omoéwienie uzyskanych wynikéw

Wykonatam testy klasyfikatora na zbiorach L10, L6 i E3 dla N bedacego mak-
symalna wielko$cia n-graméw réwnego 4, 51 6. Wyniki miedzy réznymi N réznity sie
nieznacznie (zwykle doktadnosé roznita sie o kilka punktéw procentowych, przy czym
dla zbiorow L6 i E3 przewaznie najwyzsza doktadno$é byla osiggana przy N = 6,
a dla L10 przy N = 4)|ﬂ Tabele , i przedstawiaja wyniki klasyfikacji dla
N = 6. We wszystkich tabelach kolorem niebieskim wyrézniony zostal najwyzszy
rezultat uzyskany przez klasyfikator NG, kolorem pomaraiczowym najgorszy, a ko-
lorami zielonym i czerwonym zaznaczone zostaly najlepszy i najgorszy rezultat dla

kazdego podzialu prezentowanego w tabeli.

Zbior L10

Dla zbioru L10 wyniki przedstawia tabela Dla tego zbioru wyniki sg prze-
waznie nieco lepsze od klasyfikatora losowego — warto$é wspotczynnika x znajduje

3Jesli jakis utwor nie miescit sie w pliku, tj. liczba wyrazéw po dodaniu utworu przekroczytaby
Numodel, byl brany fragment utworu o odpowiedniej liczbie wyrazéw i dla zbioréw o mniejszej licz-
bie danych, czyli poezji, pozostaly fragment byl zwracany, aby mogt byé¢ wykorzystany w zbiorze
testowym, a dla prozy nie byl zwracany.

4Pominetam testowanie dla N < 4, bo przy wstepnych testach okazalo sie, ze przy N = 3 dla
zbioru o duzej ilosci danych (E3) wyniki sa nieco gorsze niz przy N = 4, a dla zbioru o malej ilosci
danych (L10) wyniki dla N =31 N = 4 prawie si¢ nie roznily.
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sie miedzy 0.04 a 0.23. Wyrdznia sie preprocessing ALOMP — to w tym wypadku
osiggana jest najwieksza dokladnosé wynoszaca 31%. Roznica miedzy podziatem, w
ktorym fragmenty zbioru testowego zawierajg 30 wyrazow, a takim, w ktérym frag-
menty maja 15 wyrazow, jest niewielka — dla ustalonego preprocessingu doktadnosci
r6znia sie o miedzy 0.7p.p. do 6.2p.p.. Macierz pomytek modelu dla zbioru L10 4o p
1 podziatu z nyerdgs = 15 pokazana na rysunku [7.2) wskazuje, ze klasyfikator najchet-
niej wybiera dwie klasy: Mickiewicza i Stowackiego (w macierzach pomytek modelu
NG czesto mozna bylo zaobserwowaé faworyzowanie 1 lub 2 klas).

Preprocessing | nyords Model Doktadnosé | Kappa
A 15 NG 0.202 0.116
A 30 NG 0.14 0.044
ALS 15 NG 0.133 0.05
ALS 30 NG 0.14 0.044
ALOMP 15 NG 0.255 0.172
ALOMP 30 NG 0.31 0.233

Tabela 7.1: Doktadnos¢ klasyfikatora n-gramowego dla N = 6 dla réznych podzialow
zbioréw z grupy zbioréw L10. Model jezykowy dla kazdego autora uczony byt na
probee 1500 wyrazow. Dla norgs = 15 zbior testowy zawierat 200 pr()bekﬂ a dla
Nywords = 30 — 100 probek. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajow
preprocessingu prezentowanych w podrozdziale 2.1] a tabela przedstawia wybrane

wyniki.
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Rysunek 7.2: Macierz pomytek klasyfikatora NG dla zbioru L10 470p7p. Liczba wy-
razow, z ktorych zostal utworzony model jezykowy dla kazdego autora, to 1500,
wielkosé zbioru testowego to 200, a nyorgs =15. Klasy podpisane sa pierwsza litera
imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autorow. Widaé¢ wyrazna faworyzacje klas

Stowackiego i Mickiewicza.
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Zbior L6

Dla zbioru L6 (tabela wartosci wspotezynnika x mieszcza sie w przedziale
[0.27; 0.64], a maksymalna doktadnosé wynosi 70%. Tak samo jak w wypadku zbioru
L10 zauwazalnie najwyzsze rezultaty dla réznych podzialéw zbioru testowego osia-
gane sg dla preprocessingu ALOMP, a najgorsze, gdy zbidér zostal poddany wylacz-
nie anonimizacji. Rysunek przedstawia macierz pomytek modelu dla L6arg 2
podziatem n,,rgs = 100. Widoczna jest wyrazne przekatna i nieznaczna faworyzacja
klasy Stowackiego oraz dobre rozpoznawanie klasy Le$smiana (wszystkie 60 probek
Lesmiana zostato poprawnie zaklasyfikowane i dodatkowo zostala mu przypisana

nadmiarowa probka).

Preprocessing | nyords Model Doktadnosé | Kappa
A 50 NG 0.408 0.29

A 100 NG 0.425 0.31

A 30 NG

ALOMP NG 0.7 0.64
ALOMP NG 0.658 0.59
ALOMP NG 0.614 0.537

Tabela 7.2: Doktadno$é¢ klasyfikatora n-gramowego dla NV = 6 dla réznych podzia-
tow zbioréw z grupy zbioréow L6. Model jezykowy dla kazdego autora uczony byt
na préobee 10000 wyrazéow. Dla ng,orgs = 30 zbidr testowy zawierat 360 probek, dla
Nywords = D0 — 240 probek, a dla nyerqgs = 100 — 120 fragmentow. Testy zostaly prze-
prowadzone dla wszystkich rodzajow preprocessingu prezentowanych w podrozdziale

2.1] a tabela przedstawia wybrane wyniki.

Zbior E3

Dla zbioru E3 (tabela model NG osigga dobre Wynikiﬂ gdy probki w zbio-
rze testowym maja duzo wyrazow (nyergs = 1000 1 nyergs = 300). Wowcezas wartosci
wspolczynnika k mieszcza sie w przedziale [0.89;0.99], a najwyzsza dokladnosé wy-
nosi 99.4%. Dla malej liczby wyrazow w probee (nyorgs = 30) wspotezynnik  tylko
dla preprocessingu ALOMP nieznacznie przekracza 0.7. Najstabsze wyniki osiggane
sa dla preprocessingu ALP. Na rysunku [7.4] przedstawiajacym macierz pomylek dla
E34 i nyords = 1000 widad, ze klasa Prusa zostata 2 razy pomylona z klasg Sienkie-

wicza.

Dla kilku zbioréw z réznymi preprocessingami zabrakto kilku tekstow do 200 (maly zbior tek-
stow Druzbackiej), zbior zawiera jednak co najmniej 195 tekstow.
"Za dobry wynik uznaje sie x > 0.8 (rozdziat .
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Rysunek 7.3: Macierz pomytek klasyfikatora NG dla zbioru L6 aronrp. Liczba wy-
razow, z ktorych zostal utworzony model jezykowy dla kazdego autora, to 10000,
wielko$é zbioru testowego to 120, a nqyergs =100. Klasy podpisane s pierwsza litera
imienia i dwiema pierwszymi nazwiska autorow. Widaé¢ lekka faworyzacje klasy Sto-

wackiego.

Preprocessing | nywords Model Doktadnosé | Kappa
ALO 300 NG 0.964 0.946
ALO 1000 NG 0.994 0.992
ALP 30 NG 0.746 0.619
ALP 300 NG 0.911 0.866
ALP 1000 NG 0.919 0.879
ALOMP 30 NG 0.809 0.714
ALOMP 300 NG 0.957 0.935
ALOMP 1000 NG 0.969 0.954

Tabela 7.3: Doktadnos¢ klasyfikatora n-gramowego dla N = 6 dla réznych podzialow
zbioréw z grupy zbioréw E3. Modele jezykowe dla kazdego autora uczone byly na
probee 300000 wyrazéw. Dla nyordgs = 30 1 nyords = 300 zbidr testowy zawieralt
1200 probek, a dla nyergs = 1000 — 360 probek. Testy zostaly przeprowadzone dla
wszystkich rodzajow preprocessingu prezentowanych w podrozdziale 2.1] a tabela

przedstawia wybrane wyniki.

‘Whnioski

Intuicyjnie mogtoby sie wydawaé, ze do wyznaczenia indywidualnego stylu au-
tora przez model jezykowy teksty powinny by¢ jak najblizej oryginatu, jednak okazato
sie, ze dla wszystkich zbioréw najwieksza doktadnosé uzyskuje sie z preprocessingiem
zostawiajacym tylko rzeczowniki, czasowniki i przymiotniki (O), w szczegolnosci z
preprocessingiem ALOMP. Stad mozna wysnué¢ wniosek, ze z punktu widzenia kla-
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Rysunek 7.4: Macierz pomylek klasyfikatora NG dla zbioru E3 or0. Liczba wyrazéw,
z ktoérych zostal utworzony model jezykowy dla kazdego autora, to 300000, wielkosé
zbioru testowego to 360, a nyergs =1000. Klasy podpisane sa pierwsza literg imienia

i dwiema pierwszymi nazwiska autoréw.

syfikatora n-gramowego istotniejsza jest nie kolejnos¢ wszystkich stéow w tekscie, a
kolejnoéé¢ stéw niosacych znaczenie. Wydaje sie, ze klasyfikator ,zauwaza”, ze czesé
stow, szczegoblnie stéw o malym znaczeniu, jest wymagana przez jezyk polski i nie
bedzie ona wyznaczalta indywidualnego stylu autora — chodzi tu przede wszystkim o
popularne potaczenia wyrazowe, w ktérych jeden wyraz determinuje istnienie innego
o malym znaczeniu, na przyktad z pewnosciq, w ogdle, mimo ze lub zachodzi korela-
cja miedzy wystepowaniem wyrazoéw, np. przede wszystkim, przede mng, nade mnaq,

dzien dobry.






Rozdziatl 8.

Klasyfikacja tekstéw przy pomocy
siecl neuronowych

W tym rozdziale pochylimy sie nad popularnym w ostatnich latach dziatem ucze-
nia maszynowego, jakim jest uczenie glebokie. Modelami uczenia gtebokiego sa sieci
neuronowe tworzgce wielowarstwowe reprezentacje danych. Sieci neuronowe moga
by¢ miedzy innymi uzywane do zadania klasyfikacji. Przetestuje zar6wno sieci pro-
ste, sktadajace sie z minimalnej liczby warstw, jak i bardziej skomplikowane sieci
rekurencyjne. Tak jak w poprzednich rozdziatach, badana bedzie doktadnosé¢ klasyfi-
kacji na zbiorach E3, L10 i L6 w zalezno$ci od preprocessigu opisanego w oraz

sposobu podziatu zbioru na probki tekstéw opisanego w[2.3.|

8.1. Teoretyczny opis metod

8.1.1. Dzialanie sieci neuronowych

Sieci neuronowe skladaja sie z warstw (glebokosé sieci to liczba warstw), a kazda
warstwa okreslana jest przez wagi, przy pomocy ktoérych przeksztatca dane. Celem
jest znalezienie takich wag, aby sie¢ osiagalta jak najlepsze rezultaty. Proces uczenia,

pokazany schematycznie na rysunku przebiega nastepujaco:

1. Warstwa dostaje odpowiednio przygotowane dane.
2. Warstwa transformuje dane przy uzyciu wag, generujac przewidywane wartosci.

3. Funkcja straty oblicza odleglosé przewidywanych wartosci od wartosci praw-
dziwych.

4. Optymalizator implementujacy algorytm propagacji wstecznej dostraja wagi
na podstawie obliczonej straty.

o7
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Dzialania te wykonywane sa w petli trenowania (zwykle powtarza sie ja kilkadziesiat
razy) i z kazda iteracja wartosé¢ straty maleje. Gdy dane wyjsciowe sa maksymalnie

zblizone do wartosci prawdziwych, sie¢ uznaje sie za wytrenowana .

Wejscie X

“__ Warstwa

(przeksztalcenie danych)
Wagi Warstwa

| ag! | (przeksztalcenie danych)

Przewidywania
¥

Aktualizacja
wag

Rzeczywiste
wartosci Y

Optymalizator

Wartosc straty

Rysunek 8.1: Schemat uczenia sieci neuronowej. Zrédlo rysunku: F. Chollet, Deep

Learning |4].

Podstawowa struktura danych we wspotczesnych systemach uczenia glebokiego
sa tensory, czyli uogolnienie macierzy (2-wymiarowych) na struktury o wiekszej licz-
bie wymiaréw, a przeksztatcenia dokonywane przez sieci to ciag operacji tensoro-
Wyckﬂ . Rozne warstwy wykonuja rozne przeksztatcenia, ponadto warstwy moga
mie¢ rozne funkcje aktywacji, ktore decyduja, w jaki doktadnie sposéb dane zostang

przeksztatcone.

Warto przyjrzeé si¢ dokladniej 4. krokowi algorytmu uczenia, czyli kwestii ak-
tualizacji wag. Aby wyniki sieci byty jak najlepsze, funkcja straty fi,ss powinna od-
dawaé¢ jak najmniejsze wartosci, trzeba zatem znalezé jej globalne minimum. Funk-
cja straty jest rozniczkowalna, wiec sprowadza sie to obliczenia gradientu V figs,
wskazujacego kierunek najwiekszego wzrostu funkcji straty, i rozwiazania rownania
V fioss(W) = 0, gdzie W jest tensorem Wagﬂ Sieci maja jednak zwykle tysiace lub
nawet miliony parametrow, wiec rozwigzanie tego réwnania jest bardzo trudne, dla-

tego tez do rozwiazania uzywa sie réznych algorytmoéw. Jednym z prostszych jest

L Operacje tensorowe moga by¢ interpretowane geometrycznie. F. Chollet podaje trafng metafore:
wyobrazmy sobie dwie kartki polozone jedna na drugiej, a nastepnie zgniecione w kule — to sa
dane wejéciowe. Sie¢ neuronowa opracowuje ciag przeksztalcenn geometrycznych, ktore pozwola na
rozwiniecie kuli i z powrotem uzyskanie dwoéch oddzielnych kartek ,

2Dla uproszczenia podaje jeden tensor W, jednak w praktyce mamy do czynienia z tancuchem
operacji tensorowych, czyli trzeba obliczy¢ gradient iloczynu funkcji, korzystajac z reguty tancucho-
wej. Zastosowanie tej reguly prowadzi do algorytmu propagacji wstecznej (okreslanego tez mianem
odwrotnego rézniczkowania). Wspolczesne implementacje, takie jak TensorFlow, czesto wykorzy-
stuja to tego rézniczkowanie symboliczne \ .
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algorytm stochastycznego spadku wzdluz gradientu mini-batch (mini-batch SGD)
[4], ktory polega na tym, ze w kazdej iteracji na losowo wybranym zbiorze probek
treningowych uruchamia si¢ sie¢ i uzyskuje przewidywane wartosci, oblicza wartosé
funkcji straty i gradientu w odniesieniu do aktualnych parametréw Weyrent sieci, a na
koniec przesuwa sie wartosci parametrow: Wyear = Weurrent — dstep* V floss(Weurrent),
gdzie dgtep jest odpowiednio dobranym krokiem. W praktyce jednak korzysta sie z
bardziej skomplikowanych algorytméw nazywanych optymalizatorami uwzglednia-
jacych wczesniejsze aktualizacje. Popularnym optymalizatorem jest optymalizator
Adam, ktory jest wydajny, ma niewielkie wymagania pamieciowe i szczegdlnie do-
brze dziata dla problemoéw z duza liczba parametréw. Doktadne dziatanie optyma-
lizatora opisane jest w artykule D. Kingmy i J. Ba Adam: a method for stochastic

optimization |17].

8.1.2. Warstwy w pakiecie Keras

Keras to pakiet implementujacy pythonowy interfejs do uczenia glebokiego.
Oparty jest na bibliotece TensorF lowﬂ. Jego glownym zalozeniem i zaleta jest pro-
stota 1 latwos$¢ uzycia: pakiet reklamuje sie hastem ,Deep learning for humans”[5],
a tworca pakietu F. Chollet poréwnuje taczenie warstw sieci do budowy z klockdéw
LEGO [4]. Budowa sieci przy pomocy pakietu Keras przebiega nastepujaco: najpierw
wybiera sie model sieci, nastepnie dodaje sie odpowiednie warstwy, definiujac tym
samym architekture sieci, na koniec model trzeba skompilowaé, wybierajac przy tym
odpowiedni optymalizator, funkcje straty i metryke oceniang przez model podczas

uczenia i testowania, i tak zbudowana sie¢ jest gotowa do trenowania.

Dla liniowego stosu warstw, gdy kazda warstwa ma doktadnie jeden tensor wej-
ciowy 1 jeden tensor wyjsciowy (nasze zadanie klasyfikacji) odpowiedni jest model
sekwencyjny Sequential. Pakiet Keras oferuje wiele rodzajéow warstw, omowie 4 z
nich, ktore zdecydowalam sie uzy¢ w projekcie:

e Dense — warstwa gesto potaczona, uzywana do przetwarzania prostych dwu-
wymiarowych tensorow o ksztalcie (liczba probek, liczba cech). Na wejsciu
oczekuje argumentu liczba jednostek wyjsciowych, ktory jest jednym z wy-
miaré6w wektora wyjsciowego. Warstwa ta jest implementacja operacji: v, =
fa(W xv; 4 b), gdzie v; 1 v, to wektor wejsciowy i wyjsciowy, W i b, czyli tensor
wag i bias sa atrybutami warstwy, a f, to funkcja aktywacji. Najbardziej pod-
stawowa funkcja aktywacji jest relu, bedaca odpowiednikiem funkcji max(0, x).
Odpowiednig funkcja aktywacji ostatniej warstwy dla zadania wieloklasowej
klasyfikacji jednoetykietowej jest softmax, ktora na wejsciu dostaje liczbe klas
ne 1 zwraca tablice wartosci prawdopodobienstwa kazdej klasy (wektor dtugosci

ne liczb z przedziatu [0; 1] sumujacych sie do 1).

3 TensorFlow jest domyslnym i bardziej popularnym backendem pakietu Kreas, ale dostepny jest
tez backend Theano.
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e Embedding — warstwe te, jak zaznacza F. Chollet, ,najlepiej jest rozumieé¢ jako

stownik mapujacy catkowitoliczbowe indeksy oznaczajace okreslone stowa na
geste wektory”[4, s. 196] (por. przyktad z panstwami i stolicami z podrozdziatu
. Na wejsciu przyjmuje tensor wielkosci (liczba probek, ditugosé sekwen-
¢ji) — sposob zamiany tekstow na tensor zostal opisany w podrozdziale -
i zwraca tensor o ksztalcie (liczba probek, dlugosé sekwencji, liczba wymiarow
osadzenia). Liczba wymiaroéw osadzenia stowa to dtugosé wektora, za pomoca
ktorego jest reprezentowane kazde stowo. Podaje sie ja jako argument war-
stwy; drugim wymaganym argumentem jest liczba tokenéw wystepujacych w
reprezentacji Word Embedding. Wektory osadzen inicjalizowane sa albo losowo,
albo wagami wzietymi z wytrenowanego modelu (np. GloVe). Na wyjsciu z tej
warstwy kazda probka tekstu jest reprezentowana jako dwuwymiarowy tensor
sktadajacy sie z wektorow osadzen reprezentujacych kolejne stowa sekwencji.

Flatten — warstwa splaszczajaca trojwymiarowy tensor osadzen uzyskany jako
wyjécie warstwy Embedding do dwuwymiarowego tensora oczekiwanego przez
warstwe Dense. Splaszczenie dokonuje si¢ poprzez konkatenacje wektoréw osa-
dzen, co oznacza, ze kazda probka tekstu jest reprezentowana przez wektor o
dtugosci iloczynu liczby wymiaréw osadzenia i dtugosci sekwencji. Wato za-
znaczy¢, ze dzieki konkatenacji nie jest tracona informacja o kolejnosci stow w
prébkach, jednak wektor taki jest duzy — jesli jako metode sptaszczania wybraé
na przyktad sume wektoréw osadzen zamiast konkatenacji wektor reprezentu-
jacy kazda probke bedzie duzo mniejszy.

LSTM — warstwa rekurencyjna. Sieci rekurencyjne przetwarzaja sekwencje, ite-
rujac sie po kolejnych elementach i utrzymujac stan. Charakteryzuje je funk-
cja kroku i sg parametryzowane nie tylko przez tensor wag W przetwarzajacy
wektor wejsciowy, ale réwniez przez tensor U przetwarzajacy stan. W wersji
podstawowej (np. warstwa SimpleRNN z pakietu Keras) wystepuje problem
zanikajacego gradientu, ktéory powoduje, ze sieé¢ nie jest w stanie nauczyé sie
wiekszych zaleznosci i osiaga czesto stabe wyniki. Architektura LSTM (Long
Short-Term Memeory) rozwiazuje problem zanikajacego gradientu poprzez do-
danie do podstawowe]j wersji sieci rekurencyjnej sposobu przekazywania infor-
macji miedzy krokami czasu. F. Chollet opisuje ten sposob, jako ,pas transmi-
syjny biegnacy réwnolegle do przetwarzanej sekwencji. Informacje z sekwencji
moga [. . .| zosta¢ przeniesione na ten pas i trafi¢ do nastepnego kroku czasu bez
| .. | modyfikacji” [4, s. 212|. Rysunek [8.2 pokazuje schemat warstwy LSTM, w
tym pseudokod obliczania wektora wyjsciowego. Tak jak warstwa Dense, war-
stwa LSTM na wejsciu oczekuje argumentu liczba jednostek wyjsciowych. Jest
odpowiednia do przetwarzania tensorow zwroconych przez warstwe Embedding,
bo oczekuje na wejsciu trzywymiarowych tensoréow (liczba probek, liczba kro-
kow czasu, liczba cech wejsciowych), przy czym liczba krokéw czasu bedzie
dtugoscia sekwencji, a liczba cech wyj$ciowych to liczba wymiaréw osadzenia
warstwy Embedding.
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Rysunek 8.2: Schemat warstwy LSTM. Zrodlo rysunku: F. Chollet, Deep Learm'ng.

Przy kompilowaniu sieci zdecydowalam sie na wspomniany wyzej optymalizator
Adam, funkcje straty categorical crossentropy i metryke accuracy, opisang w roz-
dziale Funkcja straty categorical crossentropy, czyli entropia krzyzowa, jest od-
powiednia dla problemu jednoetykietowej klasyfikacji wieloklasowej i informuje o
poziomie niepewnosci miedzy szacowanym rozktadem prawdopodobienistwa p, a roz-
ktadem prawdziwym ¢t. W naszym wypadku dla n. klas, prawdziwego rozktadu praw-
dopodobienstwa klas t = (t1,...,tn,), ti = n% (bo zbiory sa idealnie zréwnowazone)
i rozktadu prawdopodobieristwa p = (p1,...,pn,) uzyskanego przez warstwe Dense
z funkcja aktywacji softmaz, entropie krzyzowa definiuje si¢ wzorem:

Lt.p) =~ tilogp) =~ > lox(p) (8.1)
i=1 ¢ i=1

8.1.3. Dobér architektury warstw i parametréw sieci

Zdecydowalam sie na przetestowanie kilku architektur sieci, rézniacych sie war-
stwami i oczekiwana reprezentacja danych wejsciowych. Warstwy z pakietu Keras
maja wiele parametréw i przewaznie zostawilam te parametry z wartosciami do-
my$lnymi, jednak kazda sie¢ ma kilka parametrow, ktérych wartosé ustalitam eks-
perymentalnie, uczac sieé¢ kilkukrotnie i wybierajac takie, dla ktorych sie¢ osiaga
najwyzsza doktadnodé. Najwazniejsze spoéréd parametréw omoédwie przy opisywaniu
poszczegdlnych architektur sieci:

e Sie¢ podstawowa — przyjmuje dane w reprezentacji zliczajacych tokeny: Bag of
Words oraz Bag of Word Pieces. Sktada sie warstwy Dense z funkcja aktywacji
relu i liczba jednostek wyjsciowych réwng 64 i warstwy wyjsciowej Dense z
funkcja aktywacji softmazx. Dane w reprezentacjach Bag of Words oraz Bag

of Word Pieceﬁ zostaly ograniczone do k najistotniejszych cech przy pomocy

Warto podkresli¢, ze w tym wypadku przy zastosowaniu reprezentacji Bag of Words i Bag of
Word Pieces nie mamy informacji o kolejnosci stéw w tekscie.
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funkcji SelectKBest z biblioteki scikit-learn z testem statystycznym x2. Dla
zbioru E3 wartosé k ustalitam na 8000, dla L6 & = 5000, a dla L10 k =
1000, czyli sie¢ na wejsciu dostaje zbior wektoréw zliczen stéow o dlugosciach

odpowiednio 8000, 5000 i 1000.

Sie¢ z embeddingiem — przyjmuje na wejsciu dwuwymiarowy tensor reprezen-
tujacy probki tekstow jako catkowitoliczbowe sekwencje (por. podrozdzial
i przetwarza je warstwa FEmbedding. Liczba wymiaréw osadzenia, czyli dtugosé
wektora, za pomoca ktorego jest reprezentowane stowo, ma wartos¢ 32 — na
wyjsciu z tej warstwy kazda probka tekstu jest reprezentowana jako dwuwy-
miarowy tensor przedstawiajacy kolejne stowa probki jako wektory dltugosci 32.
Kolejng warstwa jest Flatten, ktora dla wszystkich prébek konkatenuje wektory
osadzen, a ostatnia warstwa Dense z funkcjg aktywacji softmaz. Liczba stow
wystepujacych w sekwencjach zostata ograniczona przez Tokenizer z pakietu
Keras do 1000 dla zbioru E3 i 800 dla zbioréw L6 i L10.

Sie¢ LSTM z embeddingiem — przyjmuje na wej$ciu dwuwymiarowy tensor re-
prezentujacy probki tekstéow jako catkowitoliczbowe sekwencje i sktada sie z
warstw: Embedding (trenowalnej), LSTM z liczba jednostek wyjsciowych usta-
wiong na 128 oraz Dense z funkcja aktywacji softmaz. Liczba stow zostala
ograniczona przez Tokenizer z pakietu Keras do 1000 najczesciej wystepu-
jacych dla zbioréw E3 i L10 i 800 najczeiciej wystepujacych dla zbioru L6
(wartosci te wyznaczytam eksperymentalnie w kilku probach uczenia sieci).

Sie¢ z embeddingiem GloVe — sie¢ przyjmuje na wejsciu dwuwymiarowy ten-
sor reprezentujacy probki tekstow jako catkowitoliczbowe sekwencje i sktada
sie z warstwy FEmbedding, jednak nie jest ona trenowalna, a wagi wzicte sa z
wyuczonego dla jezyka polskiego modelu GloVe (por. podrozdzial o licz-
bie wymiaréw osadzenia wynoszacej 100, warstwy LSTM z liczba jednostek
wyjsciowych ustawiona na 128, warstwy Dense z liczba jednostek wyjsciowych
ustawiona na 64 i wyjsciowej warstwy Dense z funkcja aktywacji softmaz. Mak-
symalna dlugos¢ sekwencji zostata ograniczona do 100, a liczba stéow zostata
ograniczona przy tokenizacji za pomoca Tokenizera z pakietu Keras do 800
najczesciej wystepujacych dla wszystkich zbioréw (wartosci te wyznaczylam
eksperymentalnie w kilku probach uczenia sieci).

Gdy architektura sieci jest zdefiniowana, sie¢ trzeba wytrenowaé¢ metoda fit. Przy

wywolywaniu tej metody okresla sie kilka parametrow. Liczba epok, czyli powtorzen

procesu trenowania, zostata ustawiona na 32 dla sieci podstawowej i na 64 w wy-

padku sieci zawierajacych embedding. Liczba powtdrzent moze by¢ jednak mniejsza,

jesli doktadnosé przez 5 epok sie bedzie pogarszaé (okresla to callback FarlyStopping

z pakietu Keras) — chcemy zapobiec zjawisku nadmiernego dopasowania (overfitting).

Sieci zwykle nie trenuje si¢ na calym zbiorze treningowym naraz, ale w seriach (batch)

o okreslonym rozmiarze; rozmiar jest staly dla wszystkich zbiorow i wynosi 64. W

metodzie fit okresla sie tez sposob podziatu zbioru treningowego na zbiér walidacyjny
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i zbior treningowy wlasciwy — zostal on podzielony w stosunku 1 : 4. Proces uczenia
mozna kontrolowaé¢ na wykresach zaleznosci numeru epoki od doktadnosci i numeru
epoki od straty na zbiorze treningowym i walidacyjnym. Przyktadowe wykresy zo-
staly przedstawione na rysunku [B:3] — w tym wypadku zatrzymanie przy rosnacej
wartosci straty (EarlyStopping) byto wytaczone, wiec doszto do nadmiernego dopa-

sowania.

Training and validation accuracy Training and validation loss
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3.0 - — Validation loss
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Rysunek 8.3: Przyktadowe wykresy zaleznosci numeru epoki od doktadnosci i numeru
epoki od wartosci straty na zbiorze treningowym i walidacyjnym przy uczeniu sieci

z embeddingiem GloVe. Widoczne jest nadmierne dopasowanie.

8.2. Omoéwienie uzyskanych wynikéw

Uruchomitam wszystkie opisane powyzej architektury sieci na zbiorach E3, L6
i L10. Okazalo sie, ze dla sieci podstawowej wyniki sa wyraznie lepsze niz dla ktorej-
kolwiek sieci z embeddingiem. Dlatego tez dla kazdego zbioru przedstawiam osobna
tabele z wybranymi wynikami sieci podstawowej i zbiorcza zawierajaca najwyzsze
wyniki sieci z embeddingiem dla réznych podziatéw. Dla sieci podstawowej to, czy
dane byly w reprezentacji Bag of Words, czy Bag of Word Pieces, nie wplywato
znaczaco na wyniki (zwykle réznica miedzy reprezentacjami wynosita okoto 1p.p.),
wiec w tabelach prezentuje tylko wyniki dla reprezentacji Bag of Word Pieces. Stan-
dardowo, we wszystkich tabelach kolorem niebieskim wyrézniony zostal najwyzszy
rezultat uzyskany przez sieci, kolorem pomaranczowym najgorszy, a kolorami zie-
lonym i czerwonym zaznaczone zostaly najlepszy i najgorszy rezultat dla kazdego
podziatu prezentowanego w tabeli.

Zbior L10

Dla zbioru L10 wyniki przedstawiaja tabele [8.1]1[8:2] Dokladnosé¢ dla sieci przy
Nwords = 30 1 preprocessingu ALOMP wynisi 57%, co jest dobrym wynikiem, jak
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na ten zbiér — podobne doktadnosci osiagaly klasyfikatory Bayesowskie i SVC. Po-
dzial zbioru zauwazalnie wplywa na wyniki w wypadku sieci podstawowej — réznica
doktadnosci miedzy nyords = 15 & Nyordgs = 30 to 22.5p.p. — a w wypadku sieci z
embeddingiem znaczaca réznica (11.5p.p.) wystepuje tylko przy embeddingu Glo Ve,
a samodzielne trenowanie warstwy FEmbedding powoduje, ze sposoéb podziatu jest
nieznaczacy. Sposrod sieci z embeddingiem najwyzsza doktadno$é ma sie¢, ktora
korzysta z wytrenowanej przestrzeni osadzen GloVe. Zauwazmy, ze najdoktadniej-
sze klasyfikacje dla wszystkich sieci osiagane sg przy preprocessingach ALS, ALO
i ALOMP. W macierzy pomylek przedstawionej na rysunku [84] dla nyerds = 30
i ALOMP mozna spostrzec, ze sie¢ szczegélnie dobrze nauczyta sie rozpoznawania
klasy Sepa-Szarzyriskiego.

Preprocessing | nyords Doktadnosé | Kappa
A 15

ALS 0.345 0.272
ALP 30 0.29 0.211
ALOMP 0.57 0.522

Tabela 8.1: Dokladnosé sieci podstawowej dla réznych podzialéw zbioréw z grupy
zbioréow L10. Dla nyorqs = 15 zbiér treningowy zawieral 1000 prébek, a testowy
200, a dla nyergs = 30 wielkosé zbioru treningowego to 500, a testowego 100. Testy
zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajow preprocessingu prezentowanych w
podrozdziale[2.1] a tabela przedstawia wybrane wyniki dla reprezentacji Bag of Word

Pieces.

Preprocessing | nords Rodzaj sieci Doktadnosé | Kappa
ALO 15 EMBEDDING | 0.265 0.183
ALS 30 EMBEDDING | 0.25 0.167
ALS LSTM 0.295 0.217
ALO 30 LSTM 0.33 0.256
ALOMP 15 GLOVE 0.275 0.194
ALOMP GLOVE 0.39 0.322

Tabela 8.2: Doktadnosé sieci z embeddingiem (podstawowej, LSTM i z embeddingiem
GloVe) dla roznych podziatléw zbiorow z grupy zbioréw L10. Dla nyergs = 15 zbior
treningowy zawieral 1000 probek, a testowy 200, a dla n..qs = 30 wielkos¢ zbioru
treningowego to 500, a testowego 100. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich
rodzajow preprocessingu prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia
najwyzsze wyniki dla poszczegélnych podziatow.

Zbior L6

Tabele [B:3] i [8:4] przedstawiaja wyniki uczenia sieci na zbiorze L6. W jednym
uczeniu sieci podstawowej (ALS i ny0rgs = 30) osiagane wyniki sa dobre — wspol-
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Rysunek 8.4: Macierz pomytek sieci podstawowej dla zbioru L10ar0pp z repre-
zentacja Bag of Word Pieces. Wielkos¢ zbioru treningowego to 500, wielko$é zbioru
testowego to 100, a ny0rds =30. Klasy podpisane sg pierwsza litera imienia i dwiema

pierwszymi nazwiska autoréow.

czynnik k wynosi 0.8. Réznica miedzy siecia podstawowa a sieciami z embeddingem
jest znaczaca — najgorsza doktadnos¢ osiagnieta przez sie¢ podstawows, jest niewiele
gorsza od najwyzszych doktadnosci sieci z embeddingiem (a lepsza niz najlepszy wy-
nik sieci LSTM). Tak jak dla zbioru L10 przy samodzielnym trenowaniu warstwy
Embedding dtugosé probki jest nieznaczaca. Zwr6¢my uwage na dos¢ mata rozbiez-
no$¢ najlepszych wynikéw roznych sieci z embeddingiem (dla ustalonego 7.,0,4s mak-
symalnie 6.7p.p.). Rysunek przedstawia macierz pomytek dla podstawowej sieci z
embeddingiem i n,,.qs = 100 — sie¢ najlepiej rozpoznaje Leémiana, najstabiej Mic-
kiewicza, a klasy Przerwy-Tetmajera i Kasprowicza sa najczesciej mylone, o czym
$wiadczy ciemniejszy prostokat w prawym dolnym rogu.

Zbior E3

Sie¢ podstawowa z dowolnym podziatem zbioru i rodzajem preprocessingu daje
bardzo dobre rezultaty dla nyergs = 300 1 Nyergs = 1000 — warto$é wspotczynnika
k miesdci si¢ odpowiednio w przedzialach [0.896;0.982] i [0.967;1.0]. Odnotujmy, ze
sa to najwyzsze doktadnosci sposroéd wszystkich omawianych klasyfikatoréw. Przy
Nywords = 30 ta sie¢ uzyskuje poréwnywalnie dobre wyniki przy uczeniu na zbiorze
L6 i E3 — najwyzsza warto$¢ wspotezynnika k w obu wypadkach wynosi okoto 0.67.
Wiérod sieci z embeddingiem warto zwrdcié uwage na dwie sprawy. Po pierwsze, na
nizsza doktadnosé sieci korzystajacej z gotowego embeddingu GloVe w poréwna-
niu z sieciami z samodzielnie uczona warstwa Embedding. Po drugie na fakt, ze dla
wszystkich sieci najwyzsze rezultaty osiagane sa, gdy nyordgs = 300, co jest rezulta-
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Preprocessing | nyords Doktadnosé | Kappa
A 100 0.675 0.61
ALS 0.833 0.8
ALP 50 0.675 0.61
ALP 30

ALOMP 0.804 0.765
ALOMP 0.728 0.673

Tabela 8.3: Doktadnos¢ sieci podstawowej dla réznych podzialéw zbioréw z grupy
zbiorow L6. Dla n,o.qs = 30 zbiér treningowy zawieral 1800 probek, a testowy
360, dla nyergs = 50 wielkosé zbioru treningowego to 1200, a testowego 240, a dla
Nwords = 100 odpowiednio 600 i 120. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich
rodzajéw preprocessingu prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia
wybrane wyniki dla reprezentacji Bag of Word Pieces.

Preprocessing | nyords Rodzaj sieci Doktadnosé | Kappa
ALOMP EMBEDDING | 0.588 0.505
ALOMP EMBEDDING | 0.625 0.55
ALOMP EMBEDDING | 0.569 0.483
ALOMP 50 LSTM 0.554 0.465
ALS 100 LSTM 0.558 0.47
ALOMP 30 LSTM 0.542 0.45
ALOMP 50 GLOVE 0.55 0.46
ALOMP GLOVE 0.625 0.55
ALOMP 30 GLOVE 0.506 0.407

Tabela 8.4: Doktadnosé sieci z embeddingiem (podstawowej, LSTM i z embeddingiem
GloVe) dla roznych podziatow zbioréw z grupy zbioréw L6. Dla nyerqs = 30 zbior
treningowy zawieral 1800 probek, a testowy 360, dla ny.rqs = 50 wielko$é zbioru
treningowego to 1200, a testowego 240, a dla n..qs = 100 odpowiednio 600 i 120.
Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajéw preprocessingu prezentowa-
nych w podrozdziale a tabela przedstawia najwyzsze wyniki dla poszczegélnych
podzialow.

tem roznigcym sie od wynikow wszystkich testowanych dotad klasyfikatorow (zawsze
najlepsze wyniki byty uzyskiwane, gdy n,0rqs = 1000) i moze by¢ to spowodowane

doborem parametréw sieci.

‘Whioski

Warto zaznaczyé, ze sieci zwykle trenowane sa na kilkudziesieciu lub nawet
kilkuset tysiacach przyktadéow. W naszym wypadku mamy stosunkowo maty zbior
danych, wielkosci zbioréw treningowych maja od 500 do 3000 prébek, co znaczaco

wplywa na wyniki.
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Rysunek 8.5: Macierz pomylek podstawowej sieci z embeddingiem dla zbioru
L6 sr0np- Wielkosé zbioru treningowego to 600, wielkos¢é zbioru testowego to 120,
a Nyords =100. Klasy podpisane sa pierwsza litera imienia i dwiema pierwszymi na-

zwiska autorow.

Preprocessing | nyords Doktadnosé | Kappa
A 300 0.931 0.896
ALS 300 0.988 0.982
ALO 300 0.988 0.981
ALO 1000 0.978 0.967
ALP 30 0.622 0.434
ALOMP 30 0.783 0.675
ALOMP 1000 1.0 1.0

Tabela 8.5: Dokladnosé sieci podstawowej dla réznych podziatéow zbioréw z grupy
zbiorow E3. Dla nyorgs = 30 1 Nyorgs = 300 zbiory treningowe zawieraty 3000 pro-
bek, a testowe 1200, a dla nyeqs = 1000 wielkosé zbioru treningowego to 900, a
testowego 360. Testy zostaly przeprowadzone dla wszystkich rodzajow preproces-
singu prezentowanych w podrozdziale a tabela przedstawia wybrane wyniki dla
reprezentacji Bag of Word Pieces.

Wszystkie rodzaje sieci najdoktadniej klasyfikowaly teksty poddane preproces-
singom ALS, ALO i ALOMP. Oznacza to, ze sieci lubia wybor najwazniejszych in-
formacji z tekstu. Nie powinno to dziwié¢, biorgc pod uwage, ze liczba wag sieci jest
proporcjonalna do liczby wyrazow, wiec wyrazy powinny nies¢ jak najwiecej infor-
macji.

Sie¢ podstawowa jest skuteczniejsza niz jakakolwiek sie¢ z embeddingiem. Wpltyw
na takie wyniki moga mieé¢ co najmniej 2 czynniki. Po pierwsze, jak zaznaczytam wy-
zej, mamy stosunkowo maly zbiér danych, wielkosci zbioréw treningowych maja od

500 do 3000 probek. Warstwa embeddingu jest czulta na liczbe probek w zbiorze
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Preprocessing | nords Rodzaj sieci Doktadnosé | Kappa
ALO EMBEDDING | 0.69 0.535
ALS EMBEDDING | 0.98 0.97
ALS EMBEDDING | 0.975 0.962
ALOMP 30 LSTM 0.662 0.494
ALS 300 LSTM 0.958 0.936
ALOMP 1000 LSTM 0.869 0.804
ALOMP 30 GLOVE 0.616 0.424
ALS 300 GLOVE 0.85 0.775
ALS 1000 GLOVE 0.767 0.65

Tabela 8.6: Doktadnosé sieci z embeddingiem (podstawowej, LSTM i z embeddin-
giem GloVe) dla roznych podzialow zbioréw z grupy zbiorow E3. Dla ngerqgs = 30
i Nyords = 300 zbiory treningowe zawieraly 3000 probek, a testowe 1200, a dla
Nywords = 1000 wielkos¢ zbioru treningowego to 900, a testowego 360. Testy zostaty
przeprowadzone dla wszystkich rodzajéw preprocessingu prezentowanych w podroz-

dziale a tabela przedstawia najwyzsze wyniki dla poszczegblnych podzialow.

uczacym, bo na podstawie tych probek tworzy semantyczng sie¢ powiazan miedzy
stowami. Po drugie, parametry sieci z embeddingiem, ktoérych jest wiecej niz sieci
podstawowej, mogly nie zosta¢ optymalnie dobrane, bo sprawdzatam wybrane war-
tosci parametrow na kilku lub kilkunastu powtoérzeniach uruchomienia sieci i wybrana
wartos¢ stosowalam dla wszystkich zbioréw i preprocessingdéw, a cze$é¢ parametréow
zostawitam z warto$cia domyslng. Prawdopodobnie kazdy zbiér z preprocessingiem

mogtby mieé¢ swoj wlasny, dobrany zestaw parametrow.

Sieci z wektorami osadzen uczonymi na zbiorze sa skuteczniejsze niz sieé¢ z go-
towym embeddingiem z GloVe dla zbioru E3, osiggaja podobna skuteczno$é¢ dla
zbioru L6 i sa mniej skuteczne dla zbioru L10. Skorzystanie z gotowych wektoréw
osadzenn jest sugerowane w przypadku malej objetosci zbioru uczacego, natomiast
dla wiekszej ilosci danych warto trenowaé przestrzen dla problemu, bo w réznych
problemach wazne sa rozne zaleznosci semantyczne (pisze o tym miedzy innymi F.
Chollet w ksiazce Deep learning |4]). Te teorie potwierdzaja wspomniane réznice sku-
tecznosci: zbior L10 ma mata objetosé, wiec przestrzen osadzen nie jest wlasciwie
wytrenowana, a objetos¢ zbioru E3 jest wystarczajaca, zeby odpowiednio wytreno-

waé przestrzen osadzen.



Rozdzial 9.

Klasyfikacja tekstéw przy pomocy
narzedzia ChatGPT

W niniejszym rozdziale przetestuje popularne ostatnio narzedzie — ChatGPT —
do zadania ustalania autorstwa. Do testéw wykorzystam teksty spoza zbioréw E3,
L6 i L10 opisane w podrozdziale 2.4] Istotne bedzie nie tylko to, jakiego pisarza
ChatGPT uznaje za autora tekstu, ale réwniez wyjasnienie chatbota, dlaczego wybrat
konkretna klase.

9.1. Kro6tki opis ChatGPT i sposobu wykorzystania go
do zadania klasyfikacji

ChatGPT [20]| to chatbot stworzony przez laboratorium badawcze OpenAl i
uruchomiony w listopadzie 2022. Jego celem jest prowadzenie dialogu na dowolny
temat z uzytkownikami w jezyku naturalnym w sposob jak najbardziej zblizony do
cztowieka. Wykorzystuje model GPTEI (Generative Pre-trained Transformer), czyli
rodzaj modelu jezykowego LLM (Large Language Model) opartego na architektu-
rze sieci neuronowej Transformer. Model ten zostal wytrenowany na bardzo duzym
zbiorze tekstow z réznych zrédet — zbior treningowy modelu GPT-3 zawierat okoto
500 miliardéw tokenow i wiekszo$¢ tego zbioru pochodzita z Common Crawl, czyli
publicznie dostepnego zbioru danych pochodzacych z przeszukiwania internetu, ale
wykorzystane zostaly tez korpusy ksiazek oraz Wikipedia. Warto zaznaczy¢, ze 93%
danych uczacych byto w jezyku angielskim, a pozostale 7% stanowily teksty w in-
nych jezykach, w tym 0.156% zbioru reprezentowalo jezyk polski (przektada sie to
na 303.8 * 109 stowf)) [2].

LObecnie wykorzystywana wersja to GPT-3.5, ale w edycji platnej dostepna jest juz wersja
GPT-4.

2Dla poréwnania cata pula danych w Narodowym Korpusie Jezyka Polskiego to 1500 milionow
stow, a wersja zrownowazona zawiera 250 milionow stow |23].

69
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Biorac pod uwage, ze ChatGPT jest w stanie generowaé¢ odpowiedzi na do-
wolny temat, zdecydowatam sie na probe przetestowania ChatGPT jako narzedzia
do okreslania autorstwa. W ogélnosci caly eksperyment sprowadzal sie do podania
chatbotowi testowanego tekstu i zadania pytania: ,kto jest autorem tego tekstu?”.
Teksty testowe zostaly opisane w podrozdziale 2.4]1 sa to: pastisz Stowackiego au-
torstwa Wyki, wiersz o niepewnym autorstwie przypisywany Mickiewiczowi i list
Sienkiewicza. Jako ze ChatGPT ma ograniczong dhugo$é sekwencji wejsciowej wpro-
wadzane] przez uzytkownika (4096 tokenow), skorzystatam z dwoch podej$é uczenia

maszynowego:

e Zero-Shot learning (ZSL) — w tym podej$ciu nie podawatam zadnych probek
tekstu, na ktérych ChatGPT moglby sie uczyé. Testowalam to podejscie w
dwoch wariantach: w pierwszym nie podatam listy potencjalnych autoréw, a
w drugim podalam — dla pastiszu Stowackiego i niepewnego tekstu przypisy-
wanego Mickiewiczowi byli to wszyscy autorzy, ktorych teksty wystepuja w
zbiorze L10, a dla listu Sienkiewicza — Orzeszkowa, Sienkiewicz i Prus.

e Few-Shot learning (FSL) — w tym podej$ciu model dostaje kilka probek trenin-
gowych i na ich podstawie klasyfikuje probki tekstowe. W wypadku pastiszu
Stowackiego i niepewnego tekstu przypisywanego Mickiewiczowi ChatGPT na
wejsciu dostawal po 4 probki tekstu po 100 tokenéw na kazdego autora ze
zbioru L6 (Mickiewicz, Stowacki, Konopnicka, Kasprowicz, Przerwa-Tetmajer
i Lesmian), a w wypadku listu Sienkiewicza chatbot dostawal po 3 fragmenty
po 300 tokenéw dla kazdego autora ze zbioru E3. Tekst nie byl anonimizowny.
Przy podejéciu FSL mamy 2 opcje: mozna zaznaczy¢, ze ChatGPT powinien
klasyfikowaé tylko na podstawie wiedzy uzyskanej z fragmentoéw, albo pozwolié

chatbotowi na korzystanie takze z wiedzy spoza fragmentow.

Utwory testowe nie byly zanonimizowane, ale nie zawieraly tytuléw. Kazda odpo-
wiedz ChatGPT regenerowatam 10 razy, aby zobaczy¢, w jakim stopniu kolejne od-

powiedzi r6znig sie od siebie.

9.2. Wyniki uzyskane przy pomocy ChatGPT

Pastisz Stowackiego autorstwa Wyki

W podejéciu ZSL bez podania listy poetéw ChatGPT w kazdym sposroéd 10
powtdrzen pytania wymienit innego autora, nie rozpoznajac nawet poprawnie epoki,
byli to bowiem mniej lub bardziej znani poeci tworzacy od romantyzmu po wspolcze-
snosé. Co wiecej, prawie w kazdej odpowiedzi chatbot dodatkowo podawal dzieto lub
tom, z ktorego pochodzi wiersz, co brzmialo prawdopodobnie, jednak byto zupelnie
bezsensowne, na przyklad wedtug chatbota tekst raz pochodzil z wiersza Norwida

Fortepian Szopena, innym razem byl fragmentem wiersza Cyprysy Wyspiariskiego
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(wiersz taki nie istnieje) lub pochodzit ze zbioru poezji Tetmajera Mdzg Zbigniewa

Herberta z 1901 roku (taki zbior nie istnieje, a Herbert urodzit si¢ w 1924 roku).

W wypadku zawezenia potencjalnych autoréw wiersza do listy poetéow ze zbioru
L10 ChatGPT w 7 powtorzeniach stwierdzit autorstwo Norwida, 2 razy Przerwy-
Tetmajera i raz Sepa-Szarzynskiego. Tym razem przy pytaniu ,,Kto sposrod wyzej
wymienionych poetéw jest autorem powyzszego wiersza?” odpowiedzi bylty krotsze i
bardziej konkretne, przewaznie byly modyfikacja zdania: ,Autor powyzszego wiersza
to Cyprian Kamil Norwid.”, a nonsensowna odpowiedZ zawierajaca tytul nieistnie-
jacego wiersza pojawita sie tylko raz. Zadalam réowniez pytanie, jakie cechy wiersza
wskazuja na autorstwo Norwida. Odpowiedz, pokazana na rysunku [0.1] wydaje sie
sensowna, odwotuje sie zar6wno do wiersza, jak i do stylu charakterystycznego dla
Norwida i jest bardzo zblizona do odpowiedzi czlowieka na to pytanie.

Przy podejsciu FSL Chat GPT czesto odpowiada, ze nie jest w stanie stwier-
dzi¢ autorstwa tekstu, czasami wzmacniajac to przypuszczeniem, ze tekst nie zostat
napisany przez zadnego z autorow wystepujacych w zbiorze L6. Gdy zaznaczytam,
ze Chat ma korzysta¢ wylacznie z podanych przeze mnie fragmentéw, w siedmiu
probach klasyfikacji dostatam informacje o braku mozliwosci ustalenia autorstwa,
raz autorstwo zostato przypisane Mickiewiczowi, raz Norwidowi (ktorego teksty nie
wystepuja w zbiorze L6) i raz Stowackiemu, ale z informacja o korzystaniu z wiedzy
spoza fragmentow: Autorstwo wiersza jest trudne do ustalenia wylgcznie poprzez
poréwnanie z podanymi fragmentami innych autoréw. Jednakze, jesli rozwazamy
styl i tematyke wiersza, mozna dostrzec pewne podobienistwa do tworczosci Juliusza
Stowackiego”. Gdy ChatGPT korzystal z podanych przeze mnie fragmentéw oraz
swojej wiedzy, b razy nie byl w stanie okresli¢ autorstwa, po 2 razy przypisal wiersz

Stowackiemu i Mickiewiczowi i raz Konopnickiej.

Wiersz niepewnego autorstwa przypisywany Mickiewiczowi

Warto zaznaczy¢, ze tekst ten z przypisem ,watpliwy to wielce utwor; sa tacy, co
twierdza napewno, iz napisal go Wotynianin, Mikotaj Waz okoto r. 1818” [8] znajduje
sie w zbiorze Wikizrédel, wiec potencjalnie tekst ten mogltby sie znalezé w danych
uczacych Chatu GPT.

W podejsciu ZSL bez podania listy potencjalnych autoréw ChatGPT w 8 z
10 prob stwierdza autorstwo Mickiewicza, a w 2 Stowackiego — epoke (romantyzm)
rozpoznaje wiec bezblednie. Uzupelnia jednak swoje wypowiedzi o informacje, skad
pochodzi tekst i za kazdym razem popelnia przy tym btad — miedzy innymi uznaje
wiersz za fragment Pana Tadeusza, dwukrotnie Romantycznosci i 3 razy przypisuje

go do Sonetéw Krymskich.

W podejsciu ZSL z podaniem listy autorow chatbot poprawnie rozpoznaje epoke,
2 razy przypisujac utwor Stowackiemu, 3 razy Mickiewiczowi i pieciokrotnie Nor-
widowi. Tym razem zadalam dodatkowe pytanie: ,jak bardzo jeste§ pewny swojej
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H Jakie cechy wiersza wskazujg na autorstwo MNorwida?

Cyprian Kamil Morwid jest znany ze swojego charakterystycznego stylu poetyckiego, ktory
mozna dostrzec w powyzszym wierszu. Oto kilka cech, ktdre wskazujg na autorstwo

MNorwida:

1. Obrazowosc | bogate metafory: Wiersz INorwida wyréznia sie intensywnym
wykorzystaniem obrazow | metafor, ktdre nadajg mu silny zmystowy charakter. Przyktady
takich metafor to "skrzace komet miotty”, "ksiezyc krwawo nad borem zaszczeka” czy
"wonie, co bluszczem oplotty duszy mej rubin”.

2. Mastrojowosc i melancholia: Norwid czesto eksplorowat tematyke tesknoty, smutku i
melancholii. Wiersz zawiera elementy smutku i nostalgie, widoczne w wersach, takich jak
"Bom jest jak cyprys, co smetnie sie ktoni” 1 "Trumna tu moja wsrod skrzydet
zabtyska/Biatych aniotéw".

3. Bogactwo dZzwiekowe: MNorwid czesto eksperymentowat z rytmami, rymami | dzwiekami w
swoje] poezji. W powyzszym wierszu mozna dostrzec swiadome uzycie rytmu i rymow,
ktore nadajg mu melodyjnosc 1 harmonig.

4. Refleksje filozoficzne i duchowe: Norwid byt znany ze swojego gtebokiego myslenia
filozoficznego i duchowego. W wierszu mozna dostrzec pewne refleksje nad egzystencijs,
jak w wersach: "Pozniej, gdzies w kregach szafiru, opalu” 1 "Ujrzym sie z sobg. W sercu jak

w koralu/Bede miat znamie wyryte".

Te cechy wskazujg na styl | tematyke charakterystyczng dla poezji Cypriana Kamila Morwida.

Rysunek 9.1: Rozmowa z ChatGPT na temat wyjasnienia wyboru Norwida jako

autora pastiszu Stowackiego autorstwa Wyki.

odpowiedzi w skali od 1 do 107”. Dla Mickiewicza model zawsze dawat ocene 10, dla

pozostatych poetéw oceny wahaty sie miedzy 8 a 10.

Gdy ChatGPT korzysta wylacznie z kilku probek (FSL), 3-krotnie odpowiada,
ze autor niemozliwy do ustalenia, po 3 razy wybiera Mickiewicza i Konopnicka i raz
Stowackiego. Natomiast gdy dodatkowo moze odwolywaé sie do wtasnej wiedzy, 7
razy stwierdza, ze nie jest w stanie okredli¢ autora, 2 razy stwierdza autorstwo Mic-
kiewicza i raz Konopnickiej, w jednym i drugim wypadku uzasadniajac to obecnoscia

motywoéw mitoéci i natury w wierszu.
List Sienkiewicza
Podejscie ZSL bez podania listy potencjalnych autoréw powoduje, ze ChatGPT

zwykle nie rozpoznaje poprawnie nawet epoki, w ktorej powstal list — 5 razy stwier-
dza, ze autor jest nieznany, a 5 razy wymienia réznych autoréow z XIX i XX wieku.
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Jesli jednak zaweze potencjalnych autoréw do Sienkiewicza, Orzeszkowej i Prusa, to
6 razy autor pozostaje niezidentyfikowany, 3 razy tekst zostaje przypisany Sienkie-

wiczowl 1 raz Prusowi.

W podejsciu FSL przy korzystaniu wytacznie z fragmentéw tekstéow po 4 razy
autorstwo pozostaje nieustalone i przyznane Orzeszkowej, a dwukrotnie chatbot wy-
biera Sienkiewicza. Gdy ChatGPT korzysta rowniez z wiedzy spoza probek tekstu,
wyniki sg czesto zgodne z rzeczywisto$cia — Sienkiewicz zostaje wybrany 7 razy,
raz Orzeszkowa i 2 razy autorstwo pozostaje niezidentyfikowane. Zapytanie Chatu o
uzasadnienie wyboru Orzeszkowej spowodowalo najpierw bezsensowna odpowiedz, a

nastepnie wycofanie sie z pierwotnej odpowiedzi, co pokazuje rysunek [0.2

MNa podstawie pordwnania ponizszego listu z fragmentami Orzeszkowe], Prusa i Sienkiewicza

oraz wiasnej wiedzy, autorstwo mozna przypisac Elizie Orzeszkowe].
E Dlaczego autorstwo przypisates Orzeszkowe|?

Przepraszam za zamieszanie. Autorem ponizszego listu jest Orzeszkowa. Omytkowo
przypisatem to autorstwo Prusowi na podstawie fragmentow, kidre przedstawites wczesniej.

Przepraszam za btad i zamieszanie.
E Co sprawito, ze stwierdzites, ze autorem listu jest Orzeszkowa?

Przepraszam za zamieszanie. W mojej poprzednie] odpowiedzi nie byto wystarczajacych
informacji, aby stwierdzic¢ jednoznacznie, ze autorem listu jest Orzeszkowa. Przepraszam za
niescistosc. Bez dodatkowych informacji nie moge potwierdzic, kto jest autorem listu. Prosze
podac wiece] szczegotow lub tresc listu, abysmy mogli doktadniej ustalic, kto jest jego

autorem.

Rysunek 9.2: Rozmowa z ChatGPT na temat wyjasnienia wyboru Orzeszkowej jako
autorki listu Sienkiewicza. Rozmowa pokazuje, ze chatbot nie zawsze radzi sobie z

przetwarzaniem wczesniejszych odpowiedzi.
Whioski
Jak widaé¢, ChatGPT nie najlepiej radzi sobie z zadaniem ustalania autorstwa

— wyniki rzadko kiedy sa powtarzalne. Dla wierszy podejscie FSL nie dziata — Chat
bardzo czesto stwierdza, ze nie jest w stanie okresli¢ autora — a najpewniejsze wyniki
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wydaje sie generowaé¢ ZSL z podaniem listy autoréw. Odwrotnie jest w przypadku
prozy (dtuzsze teksty), gdzie FSL dawato pewniejsze wyniki niz ZSL. Problematyczne
jest tez ograniczenie dlugo$é sekwencji wejsciowej wprowadzanej przez uzytkownika
do 4096 tokenow. Powoduje to duze ograniczenie przy podejsciu FSL, bo jak pokazaty
testy (rysunek 7 ChatGPT nie zawsze radzi sobie z poprawna analiza wczesniej
wprowadzonych przez uzytkownika wiadomosci. Kolejnym problemem jest z pewno-
$cia to, ze chatbot, nagladujac ludzki sposéb komunikacji, poza podaniem odpowiedzi
na pytanie nierzadko udziela dodatkowych informacji, na przyktad dotyczacych au-
tora lub dzieta, z ktorego pochodzi podany fragment, informacje te jednakze czesto
sa bltedne. ChatGPT umie jednak stwierdzi¢, ze utwor jest spoza zbioru podanych
autoréw i przyznaé, ze ma za mato danych, aby zidentyfikowaé¢ autora, ktorych to
funkcjonalnosci nie miaty testowane przeze mnie klasyfikatory.

ChatGPT pozornie zupelnie dobrze radzi sobie z wyjasnialnoscig. Wyjasnienia
Chatu, dlaczego wybral konkretnego autora, sa zrozumiate dla czltowieka i, jak po-
kazuja przyklady, czesto maja sporo sensu. Model generuje odpowiedZz w sposob
nasladujacy ludzki sposéb uzasadnienia wyboru danego autora i jest mozliwos$é za-
dania Chatowi dodatkowego pytania, mozna wiec stwierdzi¢, ze jest to idealna forma
dla cztowieka. Wyjasnialnosé ta jest jednak tylko pozorna — po pierwsze, pojawiaja
sie w niej btedy merytoryczne (na przyklad zdarza sie, ze chatbot myli tekst, ktorego
klasyfikacje wyjasnia), a po drugie trzeba pamietac, ze ChatGPT jest tylko mode-
lem jezykowym, ktéry losuje zgodnie z prawdopodobienistwem odpowiedz dotyczaca
autorstwa (z zalozenia brzmiaca prawdopodobnie dla czlowieka), a nastepnie losuje
brzmiace prawdopodobnie wyjasnienie, wiec de facto nie ujawnia wprost, jakie cechy
wplynety na wybor danego autora i jak przebiegal proces klasyfikowania.

Podsumowujac, zaletami narzedzia ChatGPT uzytego do zadania ustalania au-
torstwa sa forma wyjasnialnosci oraz umiejetnoéé stwierdzenia braku mozliwosci usta-
lenia autorstwa przez zbyt mata ilo$é danych i okreslenia, ze tekst nie zostal napisany
przez zadnego wymienionego autora. Wadami sa natomiast malta powtarzalnosé ge-

nerowanych wynikéw i czesta merytoryczna bezsensownos$é odpowiedzi.
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Podsumowanie

10.1. Zbiorcze por6éwnanie klasyfikatoréw i wnioski

Podsumowujaca wyniki przeprowadzonych badan tabela [L0.1] przedstawia mak-
symalna doktadno$é¢ poszczegdlnych klasyfikatorow dla zbioréw L10, L6 i E3 z liczba
wyrazow w probkach odpowiednio n0r4s = 30, Nwords = 100 1 Myergs = 1000. Taki
dobér pozwala poréwnaé, jak klasyfikatory radza sobie, gdy wielko$¢ probki jest
mala (ok. 2 krotkie zdania), srednia (kilkustrofowy wiersz) i duza (ok. 3 strony A4).
Najskuteczniejsze klasyfikatory dla kazdej wielkosci probek to SVC, wielomianowy
naiwny klasyfikator Bayesa i sie¢ neuronowa bez embeddingu, a nieco gorsze doktad-
nosci osigga Gaussowski naiwny klasyfikator Bayesa. Najmniej skuteczne sa drzewo
decyzyjne, las losowy i KNN. Najbardziej czute na zmiane wielkosci probki sa sieé
neuronowa z embeddingem i klasyfikator n-gramowy, ktére dla maltych probek sa
niewiele doktadniejsze od najgorszych klasyfikatorow (zwlaszcza NG), dla probek
sredniej wielkosci zauwazalnie gorsze od najlepszych, ale duzo lepsze od najgorszych,
a dla duzych probek wyniki naleza do najlepszych (zwtaszcza NG). Wplyw na takie
wyniki ma fakt, ze zbiory uczace byly stosunkowo mate oraz, w przypadku sieci,

dobér parametrow.

Optymalny rodzaj wstepnej obrobki tekstu zalezy od klasyfikatora, ale wiekszosé
klasyfikatorow lubi ograniczenie tekstu do najistotniejszych informacji. Tabela [10.2]
przedstawia rodzaje preprocessingu, dla ktoérych klasyfikatory uzyskaty najwieksza
doktadnosé dla tych samych zbioréw i podziatéw, co w poprzednim akapicie. Kla-
syfikatory najprostsze (drzewo decycyjne, las losowy i KNN) najlepiej dziataja przy
niewielkim preprocessingu, co jest zwiazane z reprezentacja tekstu wykorzystujaca
miedzy innymi interpunkcje i réznorodnosé¢ wyrazéow. Probabilistyczne naiwne kla-
syfikatory Bayesowskie i SVC czesto lubia ograniczenie tekstu do najistotniejszych
wyrazow, ale bez zmian form wyrazow. Klasyfikatory skomplikowane (klasyfikator n-
gramowy i sieci neuronowe) najwyzsze doktadnosci uzyskuja przy ograniczeniu tekstu

tylko do czasownikow, rzeczownikéw i przymiotnikéw w podstawowych formach.
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Klasyfikator L10 L6 E3
(Nwords = 30) | (Nwords = 100) | (Nyords = 1000)
DTC 22% 32.5% 74.4%
RFC 27% 38.3% 88.3%
KNN 30% 37% 84%
GNB 54% 76.7% 96.4%
MNB 60% 85% 99.7%
SVC 61% 80% 99.7%
NG 31% 65.8% 99.4%
NN(P) 57% 83.3% 100%
NN(E) 39% 62.5% 97.5%

Tabela 10.1: Maksymalna dokladnosé¢ poszczegdlnych klasyfikatorow dla zbioréw
L10, L6 i E3 z liczba wyrazow w probkach odpowiednio 15, 100 i 1000. NN(P)
oznacza sie¢ neuronows podstawowa, a NN(E) sie¢ z embeddingiem.

Klasyfikator L10 L6 E3
(Nwords = 30) | (Nwords = 100) | (Nworas = 1000)
DTC ALP ALS A
RFC A ALS A
KNN ALO ALP A
GNB ALO ALS ALS
MNB ALO ALOMP A
SVC ALOMP ALO A & ALS & ALP
NG ALOMP ALOMP ALO
NN(P) ALOMP ALS ALOMP
NN(E) ALOMP ALOMP ALS

Tabela 10.2: Preprocessing, dla ktoérego osiggnieta zostala maksymalna doktadnosé
poszczegblnych klasyfikatorow dla zbioréw L10, L6 i E3 z liczba wyrazow w probkach
odpowiednio 15, 100 i 1000. NN(P) oznacza sie¢ neuronowa podstawowa, a NN(E)

sie¢ z embeddingiem.

7 przedstawionych badan mozna wiec wyciagnaé kilka wnioskow:

e Do zadania ustalania autorstwa najlepiej sprawdzaja sie naiwne klasyfikatory
Bayesowskie, SVC oraz sie¢ neuronowa bez embeddingu, czyli klasyfikatory
oparte o reprezentacje zliczajace tokeny. Nieco gorsze wyniki osigga klasyfikator
modeli n-gramowych i sie¢ neuronowa z embeddingiem. Drzewa decyzyjne, lasy
losowe i KNN okazaty sie ztym wyborem dla tego problemu.

e Dlugosé probek ma bardzo duze znaczenie, wieksze niz liczba probek w zbiorze
treningowym. Dla prawie wszystkich klasyfikatoréw im jest wiecej wyrazow w
probee tekstu, tym lepsze sa wyniki klasyfikacji.
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e Najlepszy rodzaj wstepnej obrobki danych zalezy od klasyfikatora, ale wiele
klasyfikatorow, zwlaszcza bardziej skomplikowanych lubi wyboér najistotniej-

szych informacji z tekstu.

o Wyjasnialnosé jest wazng kwestia przy klasyfikacji tekstow. Narzedzie LIME
dobrze dziala przy wyjasnianiu klasyfikacji niedtugich tekstow. Forma wyja-
$nialnosci udostepniana przez Chat GPT (tekst w jezyku naturalnym) jest
odpowiednig formg do odbioru przez ludzi.

Nie mozna przy tym zapomnieé o specyfice zbioréw, na ktorych uczone byty klasyfika-
tory: byly one dos¢ mate (szczegodlnie zbior L10), co znaczaco ograniczato mozliwosci
uczenia sie klasyfikatorow, zwtaszcza tych wymagajacych duzej ilosci danych, takich
jak sieci neuronowe z embeddingiem. Dla zadania klasyfikacji autorstwa nie da sie
jednak znaczaco zwickszyé¢ wielkosci zbioréw, bo konkretny twoérca napisat skoriczona
liczbe tekstow.

10.2. Dalsze prace

Uzyskane i przedstawione wyniki mogg by¢ pretekstem do dalszych prac zwia-
zanych z ustalaniem autorstwa tekstu. Ponizej przedstawiam kilka propozycji konty-

nuacji badan.

Przede wszystkim projekt mozna rozszerzy¢ o klasyfikacje na zbiorach zawiera-
jacych wieksza liczbe autoréw. Przydatnym dla literaturoznawcéw narzedziem bytby
system zawierajacy wszystkie teksty pisarzy tworzacych w jezyku polskim, rowniez
tych, ktorych dzieta nie sa dostepne w bibliotece internetowej Wolne Lektury. Poje-
dynczy klasyfikator prawdopodobnie nie radzitby sobie najlepiej z tak duzym zbiorem
tekstow i duza liczbg klas, wiec system taki moglby sie opiera¢ o klasyfikacje przy
pomocy grupy klasyfikatorow: jeden klasyfikator opowiadaltby za przyporzadkowanie
tekstu do epoki i kazda epoka miataby przypisany klasyfikator autorstwa nauczony
na tekstach z epoki.

Przedstawione przeze mnie metody klasyfikacji nie poradza sobie z tekstem au-
tora, ktorego teksty nie wystapity w zbiorze uczacym — zaklasyfikuja go jako jednego
ze znanych sobie autoréw. Przydatna funkcjonalnoscia byltaby umiejetno$é stwier-
dzenia, ze tekstu nie napisal zaden autor, ktérego teksty sg znane klasyfikatorowi.
Mogtoby to by¢ osiggniete na przyktad poprzez ustawienie pewnego progu pewnosci,
ktory klasyfikator musi uzyskaé¢, aby zaklasyfikowa¢ tekst do klasy danego autora
i jesli dla zadnego autora ten prog nie zostanie osiagniety, klasyfikator informuje o
tekscie spoza zbioru.

Jeszcze jednym kierunkiem jest poprawienie konkretnych klasyfikatoréw. Wyniki
uzyskiwane przez sieci neuronowe byty dobre, jednak najprawdopodobniej mogtyby
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byé jeszcze lepsze, gdyby lepiej dopasowaé parametry sieci, na przyktad dostosowu-
jac je pod konkretny rodzaj preprocessingu lub dtugosci probki tekstu. Ze wzgledu
na niewielki rozmiar danych uczacych wyniki sieci mogtoby tez poprawi¢ zastosowa-
nie pretrainingu uwzgledniajacego kontekst stow (mogltby to by¢ na przyktad wspo-
mniany w pracy BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
[7] w wersji dla jezyka polskiego, takiej jak Polbert [18]). Ponadto dla sieci z em-
beddingiem mozna by przetestowaé¢ inna metode splaszczania niz oferowana przez
warstwe Flatten konkatenacja wektoréw osadzen (np. suma wektoroéw osadzen). Kla-
syfikatory korzystajace z danych w reprezentacji FOT nie byly zbyt skuteczne, ale
prawdopodobnie mozna by poprawi¢ ich wyniki, gdyby lepiej dopasowaé¢ dlugosé
wektora FOT — na przyktad zastosowaé krotszy wektor, gdy rozmiar probki jest nie-
wielki. Mozna sprobowaé¢ badaé tez wplyw anonimizacji i sprawdzié¢, na ile istotne
jest ,zapamietywanie” nazw witasnych wystepujacych w utworach przez klasyfitatory

uczone na niezanonimizowanych tekstach.

Kolejna z propozycji kontynuacji rozpoczetej przeze mnie pracy badawczej jest
rozwiniecie problemu wyjasnialnosci. Po pierwsze, mozna si¢ zajaé¢ interpretowalno-
Scia sieci neuronowych, dla ktérych nie poruszylam tego watku. Po drugie, mozna
przetestowa¢ inne metody interpretowalnosci. Popularnym narzedziem do wyja$nial-
nosci jest SHAP — jest on bardziej skomplikowany od LIME’a i pozwala na glebsza
analize wynikow. Ciekawym problemem mogloby by¢ poréwnanie wynikow LIME-a

i SHAP-a i w przypadku wykrycia réznic zastanowienie sie, skad one pochodzg.

Na koniec warto wspomnie¢ o prawdopodobnym rozwoju ChatGPT. Mozna sie
spodziewaé, ze w najblizszych miesiacach i latach beda wypuszczane kolejne wersje
chatbota, uczone na coraz wiekszej ilosci danych i generujace coraz sensowniejsze
odpowiedzi. By¢ moze w kolejnych wersjach i ChatGPT przestanie generowaé do-
datkowe, w oczywisty sposéb btedne uzupelienia swoich odpowiedzi, co stanowi,
jak na razie, spory problem, a uzytkownik bedzie méglt podaé¢ chatbotowi wiecej pro-
bek tekstowych do analizowania, co wptynie pozytywnie na skutecznosé klasyfikacji.
Trzeba jednak pamietaé o tym, ze ChatGPT jest modelem jezykowym, ktéry nie
uczy sie na podstawie wprowadzonej przez uzytkownika sekwencji, a tylko przetwa-
rza jg i generuje najbardziej prawdopodobng odpowiedz. Watpliwym wiec wydaje mi
sie, aby ChatGPT mial szanse by¢ skutecznym i wiarygodnym narzedziem ustalania
autorstwa tekstu.
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