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Uprzedzony o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 i 2 ustawy z dnia 4 lu-
tego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2006 r. Nr 90, poz. 631
z p6Zn. zm.): ,,Kto przywlaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btad co do autorstwa ca-
tosci lub czgsci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie, karze ogra-
niczenia wolnosSci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej karze podlega, kto rozpo-
wszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu twoércy cudzy utwor w wersji oryginalnej
albo w postaci opracowania, artystycznego wykonania albo publicznie znieksztalca taki utwor,
artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze uprzedzony o odpowie-
dzialno$ci dyscyplinarnej na podstawie art. 211 ust. 1 ustawy z dnia 27 lipca 2005 r. Prawo
o szkolnictwie wyzszym (t.j. Dz. U. z 2012 r. poz. 572, z p6Zn. zm.): ,,Za naruszenie przepisoOw
obowiazujacych w uczelni oraz za czyny uchybiajace godnosci studenta student ponosi odpo-
wiedzialnos$¢ dyscyplinarnag przed komisja dyscyplinarng albo przed sadem kolezeniskim samo-
rzadu studenckiego, zwanym dalej «sadem kolezeniskim».”, oSwiadczam, ze niniejsza prace dy-
plomowa wykonalem(-am) osobisScie i samodzielnie i ze nie korzystatem(-am) ze Zrédet innych

niz wymienione w pracy.
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K. Miiller

Wykrywanie stanow depresyjnych za pomocq uczenia maszynowego



1. Wprowadzenie

Praca skupia si¢ na wykorzystaniu sztucznej inteligencji do wykrywania stanéw depresyjnych u uzyt-
kownikéw sieci internetowej. Badane sa modele ktére, na podstawie analizy komentarzy i tekstow uzyt-
kownikéw, beda w stanie automatycznie rozpoznawaé, czy dana osoba jest w stanie depresyjnym. W tym
celu zostang wykorzystane techniki przetwarzania jgzyka naturalnego, algorytmy uczenia maszynowego

i uczenia glgbokiego.

1.1. Opis problemu

Coraz wigcej 0s6b, szczegdlnie mtodych, doswiadcza stanéw depresyjnych [1]. Coraz wigcej oséb,
prébuje odebraé sobie zycie [2]. W latach 2021 i 2022 zauwazono nagly wzrost préb samobéjczych w
przedziatach wiekowych 7-12 oraz 13-18 [3]. Przyczyny wzrostu samobdjstw moga by¢ rdzne, jedna z
nich mogta by¢ pandemia koronawirusa, ktéra wybuchta w 2019 roku [4].

Pomoc takim osobom mozna nie$¢ dopiero po wykryciu stanu depresyjnego. Sposobem, aby pomac
w wykrywaniu tego, moze by¢ sprawdzanie tresci udostgpnianych w internecie. Problemem jednak jest
to, ze ilo$¢ udostgpnianych danych w internecie jest ogromna i caty czas wzrasta szybko$¢ ich przybywa-
nia. Zespoty moderatoréw foréw, stron, czy grup nie sa w stanie wszystkiego kontrolowa¢ — polegaja oni
na zgtoszeniach tresci przez uzytkownikow, ale i takich przypadkow jest za duzo. Z pomoca przychodza
algorytmy sztucznej inteligencji, ktére moga bardzo szybko (nawet na biezaco) przetwarzac tredci, ja-
kie uzytkownicy przesylaja do internetu. To wlasnie modele uczenia maszynowego, jesli zostang dobrze
wyuczone, moga z duzym stopniem wiarygodnoSci stwierdzi¢, iz uzytkownik jest w stanie depresyjnym
1 przestac te¢ informacje do weryfikacji np. moderatorowi, czy psychologowi. Wazne jest, aby ostateczna

decyzj¢ podejmowat cztowiek, gdyz zawsze nalezy pamigtac, ze modele moga si¢ mylié.

1.2. Cel pracy

Celem pracy jest pomoc ludziom cierpiacym na depresj¢ poprzez stworzenie jak najlepszego modelu
sztucznej inteligencji, ktéry moze poméc w wykrywaniu stanu depresyjnego uzytkownika, na podstawie

tego co opublikowal w sieci.
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2. Wstep teoretyczny

2.1. Depresja

Depresja nie jest zwyklym poczuciem smutku. Jest to duzo bardziej ztozone zaburzenie psychiczne.
Objawami sg réwniez niska pewnoS¢ siebie, uczucie pustki, niemozliwo$¢ odczuwania przyjemnosci
czy radosci z zycia, brak apetytu, bezsennos¢ lub nadmierna senno$¢, mysli samobdjcze. Czasami osoby
chore nie odczuwaja smutku, lecz wystgpuja u nich inne wyzej wymienione objawy. Depresja przeszka-
dza réwniez w koncentracji, zaburza pamig¢, utrudnia wykonywanie nawet prostych czynnosci fizycz-
nych i znaczaco utrudnia kontakt z innymi.

Przyczyny depresji szukane sa w réznych aspektach, migdzy innymi biologicznym (np. zaburzenia
neuroprzekaznikéw) lub psychicznym (np. wystgpowanie konfliktéw migedzy pragnieniami a ideatami,
do ktérych osoby daza). Waznym jest, aby pamigtaC, ze depresja to nie choroba, z ktérej mozna si¢
wyleczy¢, zmieniajac swoje nastawienie. Trudno jest si¢ z niej wyleczy¢, przede wszystkim ze wzgledu
na to, jak bardzo utrudnia normalne funkcjonowanie cztowieka.

Istnieja metody na leczenie depresji. Czesto stosowane sa leki przeciwdepresyjne, ale maja one skutki
uboczne i moga uzalezni¢. Mozna réwniez stosowac leczenie elektrowstrzasami (sportretowane w filmie
Lot nad kukutczym gniazdem), rTMS, czy psychoterapig. [S] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12]

2.2. Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja to inteligencja wykazywana przez artefakty, czyli przedmioty sztuczne, nie lu-
dzi, zwierzeta, czy przyrode. Obecnie sztuczna inteligencja to gtéwnie programy komputerowe i mniej
lub bardziej zaawansowane algorytmy, w duzej mierze wykorzystujace statystyke. Obecnie najczescie]
uzywanymi metodami SI, sg te zaliczane do uczenia maszynowego i uczenia gtgbokiego (ktdre jest pod-

zbiorem uczenia maszynowego).

2.2.1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe to podzbidr metod sztucznej inteligencji. Algorytmy z tej grupy wykorzystuja
dane, aby si¢ na nich uczy¢ i podejmowaé coraz to lepsze decyzje. Im wigcej dostgpnych danych, tym

lepiej beda wykonywac swoje zadanie.
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Algorytmy te mozna podzieli¢ na przyjmowane przez nich dane — spos6b uczenia sie. Wyrdz-
niane sg cztery rodzaje uczenia si¢ modeli: nadzorowane, nienadzorowane, czg§ciowo nadzorowane oraz

wzmocnione. [13]

1. W uczeniu nadzorowanym dane wejSciowe muszg posiadaé réwniez oczekiwany wynik. Do ucze-
nia tego zaliczamy algorytmy klasyfikacji (na ktérych skupia sig ta praca) oraz predykcji. Przykta-
dowo: checac przewidywac ceng domu, na podstawie jego powierzchni, musimy podac¢ algorytmowi
dane uczace go, sktadajace si¢ zarowno z powierzchni jak i ceny, ktéra bedziemy chcieli przewi-
dywaé. Dopiero tak nauczony algorytm bedzie w stanie przewidywaé ceny doméw o nowych,

wczesniej niepodanych powierzchniach.

2. W uczeniu nienadzorowanym algorytm nie potrzebuje w ciagu uczacym oczekiwanych wynikéw,
gdyz sam je generuje. Algorytmy w tej kategorii zajmuja si¢ klasteryzacja. Przyktadowo: chcac,
aby algorytm podzielit grupe ludzi na otytych i nieotytych, podajemy jedynie masy ludzi i ilos¢
grup, na jakie chcemy ich podzieli¢ — w tym przypadku 2. Nie podajemy natomiast poczatkowo,

do jakiej grupy nalezy ktéra osoba.
3. Algorytmy czg$ciowo nadzorowane sa potaczeniem obu wczes$niej wymienionych grup.

4. W uczeniu wzmocnionym model dostaje reguty i dozwolone dziatania. Korzystajac z dozwolo-
nych dziatai, obserwuje ich skutki i uczy sig, aby zblizaé si¢ coraz bardziej do zadanego wyniku.
Przyktadowo: samochdd autonomiczny dostaje zasady ruchu drogowego i dozwolone akcje: poru-
szanie si¢ do przodu, do tytu i skrgcanie, a jego zadaniem jest dotrze¢ do celu — mniejszy dystans

do celu (bez tamania regut) oznacza, ze podjat wtasciwe kroki.

Warto zwrdcic tutaj uwage na podziat danych na dane uczace i testowe. Modele sztucznej inteligencji
ucza si¢ na czgsci danych, ale ocena ich polega na sprawdzaniu ich dziatania na innej czgSci — wczesniej
niewidzianej przez model. Unika si¢ przez to przeuczenia modelu (overfit’u), czyli sytuacji gdzie model

idealnie ocenia dane, na ktérych byt uczony, lecz kiepsko radzi sobie z nowymi danymi.

2.2.2. Uczenie glebokie

Uczenie glgbokie wykorzystuje sztuczne sieci neuronowe, na wzor najlepszej maszyny do podejmo-
wania decyzji, jaka jest ludzki mézg. Wystepuja tutaj grupy sztucznych neuronéw — tworzace warstwy
sieci, ktore sa ze soba potaczone.

Stowo ,,glebokie” oznacza, w tym wypadku, ze sie¢ posiada wiele warstw ukrytych, czyli takich
pomiedzy warstwami wejSciowymi i wyjSciowymi. Obecnie stosuje si¢ bardzo ztozone sieci, ze skom-
plikowanymi, pod wzgledem dziatania, neuronami. f.acza si¢ one w architektury, ktore tez czesto sa
przeplatane ze soba. Dzigki swojej ztozonosci daja one imponujace wyniki, w postaci generowania tek-
stow i obrazéw, zblizonych do tych generowanych przez czlowieka. Sa to przyktadowo modele: GPT,

Llama, Dall-e, czy Stable Diffusion.
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Minusem jednak tak skomplikowanych modeli jest to, ze wymagaja bardzo duzo mocy obliczenio-
wej, a przez to energii [14], aby je wyuczy¢ i uzywaé. Dodatkowo, przez swoje skomplikowanie, metody
uczenia glebokiego sa czarnymi skrzynkami. Decyzje podejmowane przez metody standardowego ucze-
nia maszynowego sg wytlumaczalne: mozna zobaczy¢, przyktadowo, jak wygladaja stworzone drzewa
decyzyjne i dlaczego model podjat taka, a nie inna decyzje. Metody uczenia glgbokiego to zbiér wag
na neuronach, przez co odczytanie i zrozumienie, dlaczego model podjat taka, a nie inng decyzje, jest

bardzo trudne i czasochlonne.

2.3. Przetwarzanie jezyka

Nalezy pamigtac o jednej waznej rzeczy: algorytmy sztucznej inteligencji dziataja na liczbach, nie na
wyrazach. Pierwszym problemem, jaki trzeba rozwiazac¢, chcac przetwarzac tekst, jest to, w jaki sposéb
przedstawié zdania za pomoca liczb. Rozwiazanie opisane bedzie w rozdziale 3.3. Po rozwiazaniu tego
nalezy zdac sobie sprawg, jak cigzko przedstawié jezyk, jako funkcje matematyczng. Nie jest to jednak
nic dziwnego, gdyz rozwijany jest on od okoto 70 000 lat [15]. Dziedzina, ktéra zajmuje si¢ takimi
problemami, nazywana jest przetwarzaniem jezyka naturalnego (natural language processing — NLP).
[16]

Wigkszos¢ modeli w pracy bedzie ignorowata bardzo istotna czg¢$¢ jezyka - kolejnosé stéw, czy
gramatyke. Mimo tego, wyniki takiej klasyfikacji, beda bardzo dobre. Zbadane zostang réwniez i takie
modele, ktére beda to uwzgledniaty.

K. Miiller Wykrywanie stanéw depresyjnych za pomocq uczenia maszynowego
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3. Metody

3.1. Dane

Dane zostaly pobrane ze strony Reddit. Strona ta taczy réznego rodzaju fora. Do pobrania postow
z nich, zostata uzyta biblioteka Pythona: PRAW. Aby uniknaé bias’u modelu wigcej danych (stosunek
2:1), jest niedepresyjnych — 'non-suicidal’. Sa to dane pobrane z foréw (zwanych subreddit’ami): ’learn-
programming’, *patientgamers’, *'midlyinfuriating’, "antiwork’, *’Thoughts YouCanFeel’, *Advice’, ‘rant’,
’CasualConversation’, ’Needafriend’, changemyview’, ’DebateReligion’, "teenagers’, "PoliticalDiscus-
sion’, ’truegaming’ oraz ’relationships’, z kazdego z nich zostato pobrane okoto 1000 postéw. Fora zo-
staty dobrane tak, aby posty z nich dotyczyly r6znych tematéw, np. gry komputerowe, programowanie,
og6lne porady, religie, relacje migdzyludzkie. Zostaty takze dodane fora, ktére moga by¢ bardziej pro-
blematyczne dla modelu, np. *midlyinfuriating’ lub ’rant’. Uzytkownicy postuja tam swoje narzekania,
czgsto uzywajac stownictwa nacechowanego negatywnie, ale nie moga by¢ one zaliczane, przez model,
do danych depresyjnych.

Dane depresyjne — ’suicidal’ pobrane zostaly z foréw: ’SuicideWatch’ oraz ’depression_help’. Z
pierwszego zostato pobrane okoto 5000 postéw, a z drugiego okoto 3000. Na subreddit’ach tych uzyt-
kownicy pisza o walce z depresja i myslami samobéjczymi.

Dane zostaty od razu poddane wstgpnemu oczyszczeniu, co opisane jest w sekcjach 3.1.1 oraz 3.1.2.

Lacznie, po tym zabiegu, zostato okoto 20500 wierszy, z czego okoto 7500 to dane suicidal.

3.1.1. Dane — detale

Dane byty pobierane po okoto 1000 najnowszych postéw z kazdego subreddita. Po pobraniu od
razu usuwane byly z tekstu wyrazenia typu: '[m23]’, *(23F)’ (oznaczajace ple¢ 1 wiek osoby piszacej),
’tldr’, czy linki url. Nie usunigcie tych wyrazéw mogloby powodowaé, ze model podejmuje decyzje w
oparciu o informacje, ktére nie powinny zmienia¢ wyniku klasyfikacji. Posty péZniej taczone byty w

tabele (osobne dla dwdéch kategorii: suicidal i nonsuicidal). Tabele te sktadaty si¢ z kolumn:
— Indeks numeryczny
— ID — ID posta, potrzebne z przyczyn technicznych, do zapamigtania ostatnio zapisanego posta

— Title — tytut posta
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— Is text? — kolumna wskazujaca czy post sktada si¢ z tekstu (wtedy warto$¢ 1), czy np. z wideo,

obrazka itp. (warto$¢ 0)

— Text — zawartos¢ posta (NA w przypadku, gdy kolumna ’Is text?” posiada wartoS¢ 0)

ID Title Text

Last week | created a post about me

150xhb8 Looking for junior dev students! :
wanting to...

How to run code submitted on website | want to create a sort of Leetcode

150x85b - -
safely on... clone for ...

Why does copy and sudoku change, when sudoku=\N\r\n\[0, 0,0, 0,0,0,0, 0,

150wnfp I'm copy... B O\

Any free/low cost resources for learning . I'm currently a Bootcamp student, and |

150wguy ; ,
20O email... don't ...

[C#] Can't access methods from another = Here's my main that is trying to access

150vzi1 C# file. HE that c...

Rys. 3.1. Poczatek tabeli non-suicidal

3.1.2. Czyszczenie danych

Nastepnie dane zostaly kolejny raz oczyszczone. Zostawiono tylko te wiersze, ktére mialy wartos$é
1 kolumny ’Is text?’, a wszystkie biale znaki zamienione zostaly w pojedyncza spacj¢. Nastgpnie te
posty, ktére w tytule miaty warto$ci NA, zostaty usunigte, a NA w tekscie zostaly zamienione na ” (pusty
taficuch znakéw). Tytut zostat potaczony z tekstem: do korica tytutu zostalo dodane °. ’ i tak zmieniony

zostal dotaczony na poczatek kolumny z trescig posta. Ostateczna tabela sktadata si¢ z kolumn:
— Indeks numeryczny
— Text — potaczony tekst: tytul i zawartoSci posta
— Suicidal — wskazuje czy post pochodzi z foréw suicidal (warto$¢ 1), czy nie (warto$¢ 0)

Text Suicidal
i think im going to kill myself soon. i just h...
i do not genetically qualify for the human exp...
how long have you been uninterested in living?...
nobody loves me, i’'ll never be loved. i'm so d...

i'm ready to go. this isn't worth it anymore. ...

20584 why did my girlfriend break up with me?. my gi...
20585 my bf and i are going through a rough patch ...
20586 my friend has never been in a romantic relati...

20587 i slept with another man while separated from...

20588  girlfriend doesn’t want to spend any time with...

Rys. 3.2. Poczatek i koniec tabeli gtéwnej

K. Miiller Wykrywanie stanéw depresyjnych za pomocq uczenia maszynowego
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3.2. Natural Language Processing

Jak opisane to zostato w rozdziale 2.3, dziedzina NLP zajmuje si¢ przetwarzaniem jezyka ludzkiego
przez komputery. Najprostsza metoda na to jest zliczenie stow i uzywanie tych liczb w modelach — opi-
sane w rozdziale 3.3.1. Istnieje jednak wiele innych technik i dobrych praktyk, ktére polepszaja dziatanie

modeli.

Przyktadowo, mozna stosowaC bardziej ztozone techniki zliczania stéw, jak na przykiad TF-IDF,
opisane w rozdziale 3.3.2. Mozna réwniez zlicza¢ wystgpowanie par, lub tréjek stow — ze zdania ,,Ala
ma kota”, zamiast podzieli¢ zdanie na pojedyncze stowa ,,Ala”, ,,ma” i ,,kota”, mozna uzy¢ ,,Ala ma” i
,-makota”. Sa to tak zwane n-gramy. Zanim jednak przejdziemy do zliczania stéw, mozna zastanowic si¢
nad usuwaniem stéw, ktoére nie wznosza zadnej informacji do tekstu, a jedynie upigkszaja go. Sa to tak

zwane stop words. Przyktadowo, w jezyku angielskim, beda to stowa typu: the, a, an.

Kolejnym sposobem polepszenia wynikéw modeli jest normalizacja. Polega ona na migdzy innymi
zamianie wszystkich liter na mate, rozwijaniu skrétéw, usuwaniu znakéw interpunkcyjnych i typogra-
ficznych. Mozna takze sprobowaé metod stemming’u, czyli usuwania konicéwek stow: -ing i tym podob-
nych. [17]

Nalezy pamigtaé, ze nie w kazdym przypadku wymienione sposoby beda dziataty. Czasem moga one

popsu¢ model, dlatego tez nalezy bada¢ wplyw poszczegdlnych metod na wyniki.

3.3. Wektoryzacja stow

Algorytmy postuguja si¢ liczbami, aby wigc mogty klasyfikowac stowa, nalezy najpierw zamienic
tekst na ciag liczb. Na poczatku zostata sprawdzona metoda Count Vectorizer, a p6Zniej TF-IDF. Dlatego,
ze ta druga daje duzo lepsze wyniki, Count Vectorizer zostat zastosowany tylko w pierwszym modelu.
Wejsciem dla modelu bedzie wektor o dtugosci réwnej ilosci réznych stéw we wszystkich dokumentach
(tekstach z postow). Dlugos$¢ ta moze by¢ jednak zmniejszona, uzywajac tylko np. 1000 najbardziej
popularnych stéw. Dla jednego tekstu wigkszos$¢ wartosci bedzie réwna 0, gdyz odpowiadajace jej stowo

nie bedzie wystgpowato.

3.3.1. Count Vectorizer

Count Vectorizer, jak sama nazwa wskazuje, tworzy wektor na podstawie czystej iloSci wystapien
wyrazéw [18]. Klopotem sa stowa czgsto wystgpujace w zdaniach, szczegdlnie w jezyku angielskim,
typu: a, an, the, and. Stowa te nie powinny wptywaé¢ mocno na wynik klasyfikacji, gdyz nie przekazuja
konkretnej informacji, sa tylko upigkszeniem jezyka. Niemniej jednak moga mie¢ znaczenie. Moze sig¢
okazad, ze np. osoby w cigzkim stanie psychicznym moga zwracaé mniejsza uwage na stowa majace

mate znaczenie, a skupiaja si¢ na tych bardziej znaczacych.
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3.3.2. TF-IDF

Drugim sposobem byta metoda TF-IDF [19] [20]. Zmniejsza ona warto$ci stéw czesto wystgpuja-
cych w jezyku. Zmniejsza to wptyw stéw niewnoszacych informacji do tekstu. Metoda uzywa nastgpu-

jacego wzoru do wyliczania wartoSci przypisanej danemu stowu w wektorze:

N
wij = tfij-log( ) (3.1)
7
gdzie:
tfi,; = ilos¢ wystapien stowa ¢ w dokumencie j
df; = ilo§¢ dokumentow, w ktérych wystepuje stowo ¢

N =ilo$¢ wszystkich dokumentéw

3.4. Naiwny klasyfikator Bayesa

Model ten jest najprostszym uzytym modelem do klasyfikacji tekstu. Uczenie polega na pobraniu
wartosci z wektora wejSciowego (z metody Count Vectorizer lub TF-IDF) kazdego ze stéw i obliczenia
dla nich prawdopodobiefistwa wystapienia, w danej grupie klasyfikacyjnej (w tym przypadku sa dwie:

suicidal/nonsuicidal).

ilo§¢ wystapien stowa

Ps = 110s¢ wystapien wszystkich stow

Podczas klasyfikacji: stowa tekstu do sklasyfikowania s zamieniane na wyliczone prawdopodobien-
stwa i wszystkie sa wymnazane przez siebie. Dodatkowo wymnazane sa tez przez prawdopodobienstwo
a priori — dla badanych danych wynosi ono okoto 1/3 dla kategorii suicidal i 2/3 dla nonsuicidal. Jesli
wymnozone prawdopodobienistwo dla kategorii suicidal wyszto wigcej niz dla drugiej, zdanie klasyfiko-
wane jest jako depresyjne.

Pojawia si¢ problem w przypadku, gdy w tekscie do sklasyfikowania pojawia si¢ stowo, ktére nie
wystapito w tekstach uczacych model. Prawdopodobieiistwo tego stowa zostanie oszacowane na zero, co
uniemozliwia okreslenie prawdopodobiefistwa wymnozonego. Aby to rozwigzaé, naiwny Bayes postu-
guje si¢ parametrem «v. Parametr ten dodaje si¢ do kazdej wartosci w wektorze wejSciowym, co pozwala

uniknaé zerowych prawdopodobiefistw. [21]

3.5. Las losowy

Algorytm Random Forest tworzy n drzew decyzyjnych. Kazde z drzew korzysta z czesci danych i
ustala podziaty, aby jak najlepiej klasyfikowaé dane. W trakcie predykcji kazde z drzew zwraca wynik
0 Iub 1 (w tym przypadku). Aby ustalié, jaki jest ostateczny wynik klasyfikacji, wybiera si¢ ten, ktory
wybrato najwigcej drzew decyzyjnych. [22] [23]

Drzewa decyzyjne to algorytmy, ktdre opieraja si¢ na strukturach drzewa binarnego. Kazde rozga-

ezienie to decyzja [24]. Ilo$¢ rozgalezien zalezy od danych i od przyjetego kryterium podziatu. W tym
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przypadku kazde rozgalezienie to uwzglednienie kolejnego zliczenia ktérego$§ ze stéw (lub wczesniej

uzytego, jednak z innym ograniczeniem), bedzie wigc ich stosunkowo duzo.

Stowo "tired" wystepuje
wiecej niz 3 razy?

tak nie

S’fowo "bad" wystepuje
W|¢cej niz 5 razy?

nie

Rys. 3.3. Prosty przyktad dziatania drzewa decyzyjnego.

W przypadku lasu losowego, dostgpnych jest ogromna ilo$¢ parametréw do zmiany. Migdzy innymi:
ilo$¢ drzew (n), kryterium podziatu (na jego podstawie ustalane sa kolejne podzialy w drzewach), mak-
symalna gtebokos¢ drzewa, maksymalna ilo$¢ prébek z danych do utworzenia drzewa, czy minimalna

ilos¢ probek w lisciu. Jest to bardzo dobrze dziatajace narzgdzie, lecz tatwo jest je przeuczyé. [25]

3.6. SVM

Algorytm SVM (Support Vector Machine) stara si¢ tak dobraé hiperptaszczyzng w przestrzeni stwo-
rzonej przez dane (wektory wejSciowe), aby jak najlepiej rozdzielié pozytywne i negatywne klasyfiko-
wane przypadki. W swojej podstawowej, liniowej wersji nie jest on zbyt uzyteczny, szczeg6lnie dla bar-
dziej skomplikowanych danych (jak wilasnie w przypadku tekstu), ale mozna go polepszy¢, korzystajac
z funkcji jadrowych. [26]

W tym algorytmie najwazniejszymi parametrami sa: funkcja jadrowa, parametr C i parametr gamma.
Funkcja jadrowa stuzy do przeksztatcenia danych. Dopiero po tym SVM dobiera hiperptaszczyzne. Li-
niowa funkcja jadrowa prawdopodobnie nie da dobrych wynikéw dla bardziej skomplikowanych warto-
$ci, za to wielomianowe funkcje lub funkcja RBF moga da¢ duzo lepsze wyniki. [27] [28] [29]

Parametr C w uproszczeniu pozwala jednoczes$nie na zniwelowanie wptywu outlier’ 6w na model, jak
i lepsze dobranie hiperplaszczyzny, gdy punkty uczace sa stosunkowo bardzo blisko siebie — granica
migdzy nimi bylaby trudna do znalezienia. Dla wigkszych warto$ci C model bedzie starat sig, aby zaden
punkt nie byt Zle zaklasyfikowany (nie byt po ztej stronie hiperptaszczyzny). Dla mniejszych wartosci
C bedzie na to mniej uwazal, a za to bedzie starat si¢ stworzy¢ hiperplaszczyzne, ktéra bedzie lepiej

generalizowata model — unika wtedy overfittingu. [30]
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3.7. Ocena modeli uczenia maszynowego

Decision surface of linear SVC. C=0.01 Decision surface of linear SVC. C=0.1

variable 2
varighle 2

variable 1 varable 1

Decision surface of lingar SVC. C=5 Decision surface of linear SVC. C=100

variable 2
variable 2

wvanahble 1 varable 1

Rys. 3.4. Wizualizacja dziatania metody liniowej SVM w zalezno$ci od parametru C.

Natomiast parametr gamma, stosowany tylko dla funkcji jadrowych nieliniowych, okresla ksztatt
tych funkcji. Wigksze wartosci lepiej dopasowuja si¢ do danych, ale, jak poprzednio, nalezy uwazaé na
overfit. [31]

Jako ze dane dotyczace naturalnego jezyka sa skomplikowane, mozna wywnioskowac, ze lepsze

dla modelu bedzie uzywanie wyzszych wartosci parametréw C i gamma, jak i nieliniowych funkcji
jadrowych.

3.7. Ocena modeli uczenia maszynowego

Poprawno$¢ modeli byta mierzona metoda k-fold (k réwne 4), ktéra jednoczesnie uwzglednia
wszystkie dane jako dane testowe i uczace, bez overfit'u. Byly brane pod uwage statystyki F1, zba-
lansowanej doktadnosci (balanced accuracy), §redniej precyzji (average precision) oraz doktadnosci (ac-

curacy). Ze wzgledu na weryfikacje krzyzowa (k-fold) dla kazdej ze statystyk wychodzity po cztery
warto$ci, a wigc z tych warto$ci brana byta $rednia.

Statystyki liczone sa ze wzordw:

1. F1 = rp

TP+L(FPYFN)
2. Balanced_accuracy = %(Tp:i% + _TA’-QTFP)
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3. Average_precision =), (R, — Rn—1)Py

TP+TN
TP+TN+FP+FN

4. Accuracy =

gdzie:

TP = ilos¢ tekstoéw poprawnie sklasyfikowanych jako suicidal

FP = ilos¢ tekstow niepoprawnie sklasyfikowanych jako suicidal

TN = iloé¢ tekstéw poprawnie sklasyfikowanych jako nonsuicidal
FN = ilos¢ tekstow niepoprawnie sklasyfikowanych jako nonsuicidal
R, = TPTJF%, wartos$ci liczone do n-tego tekstu

P, = T];";ripmg, warto$ci liczone do n-tego tekstu [32]

Najprostsza w interpretacji statystyka jest doktadnos¢, méwi ona bezposrednio jaka czesé przypad-
kéw model dobrze zaklasyfikowat. Nie zawsze jednak jest ona najlepsza statystyka, szczegdlnie w przy-
padku niezbalansowanego zbioru danych. Przyktadowo, w zbiorze o rozktadzie 95:5 przypadkéw pozy-
tywnych do negatywnych, wystarczy, ze model bedzie zwracat caly czas 1, a otrzyma warto$¢ doktadno-
$ci 0.95. [33]

3.8. Modele uczenia glebokiego

Nastepnie zostaly zbadane modele uczenia gigbokiego.

Modele te wykorzystuja sztuczne sieci neuronowe. Sieci neuronowe sktadaja si¢ z neuronéw i po-
Iaczen migdzy nimi. Neurony dziela si¢ na warstwy: warstwa wejSciowa (tyle neuronéw ile warto$ci w
wektorze wejsciowym), warstwy ukryte (to bedzie dostosowywane, aby osiagnac lepsze wyniki), war-
stwa wyjSciowa (jeden neuron — jego wartos$¢ to prawdopodobienistwo zaklasyfikowania tekstu jako
suicidal).

Warstwa: ukryta

()
/ \Viyjéciowa
KOS

wejsciowa

Rys. 3.5. Przykladowa jednokierunkowa sztuczna sie¢ neuronowa - multi layer per-

ceptron, z tylko jedna warstwa ukryta.
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Kazdy neuron wymnaza warto$¢ z innych neuronéw przez warto$¢ wagi na potaczeniu z tymi neu-
ronami, a nastgpnie wszystkie wyniki sumuje. Wynik sumowania przekazuje do funkcji aktywacji, np.
funkcji sigmoidalnej lub ReLLU (réwnanie 3.2). WartoS¢ z tej funkcji przekazuje do kolejnych neuronéw.
Funkcja ReLLU zwraca warto$¢ wejsciowa, lub 0 jesli warto$¢ ta jest uyjemna. Funkcja sigmoidalna zwraca
wartosci z zakresu 0-1, bedzie ona uzyta w warstwie wyjSciowej, ktéra bedzie ustalata, czy sprawdzany

tekst zostanie zaklasyfikowany pozytywnie (gdy warto§¢ wynosi 0.5 i wigcej), czy negatywnie. [34]

wn = f(z w; - M) (3.2)

gdzie:
f = funkcja aktywacji
w; = warto$¢ wagi taczacej neuron z neuronem ¢

n; = wartos$¢ przekazywana przez neuron ¢

Uczenie sieci polega na odpowiednim dobraniu wag na potaczeniach migdzy neuronami. Wyko-
rzystywany jest algorytm wstecznej propagacji btgdéw [35]. Stara si¢ on zminimalizowaé funkcje loss
(funkcje straty). Funkcja ta moze si¢ r6zni¢ w zalezno$ci od implementacji, lecz najczgsciej zwraca ona
Sredni kwadrat réznicy pomigdzy wartoScia obecnie zwracang przez sie¢ a oczekiwang — prawidlowa

(réwnanie 3.3). Wizualizacja tej funkcji znajduje si¢ w rozdziale 3.10.

N

1
MSE =+ (b —u)? (3.3)

i

gdzie:
N =iloé¢ przewidywanych punktéw
p; = obliczona warto$¢ wyjsciowa

y; = oczekiwana warto$¢ wyjSciowa

Uczenie dzieli si¢ na epoki; podczas kazdej epoki wszystkie dane wejSciowe przechodza przez siec.
Im wigksze sieci, tym wigcej epok potrzebuja, aby optymalnie nauczy¢ si¢ danych. Nalezy réwniez
uwazac, aby epok nie bylo za duzo, gdyz nastapi przeuczenie sieci. Parametrem, ktéry odpowiada za
to jak mocno dane dostosowuja wagi w sieci, jest learning rate, wspdtczynnik uczenia. Jest to swego

rodzaju wielko$¢ kroku wykonywanego przez sie¢ w kierunku znalezienia minimum funkcji straty.
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requires many updates rate swiftly reaches the
before reaching the minimum point
minimum point

Too large of a learning rate
causes drastic updates
which lead to divergent
behaviors

Rys. 3.6. Wizualizacja doboru réznych wartoSci wspétczynnika uczenia[36].

Wyzszy wspotczynnik przyspieszy znalezienie minimum funkcji loss. Moze jednak doj$¢ do sytuacji,
ze sie¢ bedzie omijata optymalne rozwiazanie, jak na obrazku po prawej. Zbyt niski wspétczynnik moze

jednak bardzo wydtuzy¢ proces uczenia sieci.

Tak jak w przypadku algorytméw ML, na wejscie sieci neuronowych, nalezy poda¢ liczby. W tym
przypadku jednak, nie korzysta si¢ z wektoryzatoréw wykorzystanych w poprzednich modelach, lecz z
tokenizacji [37]. Tokenizer’y, w przeciwiefistwie do wektoryzatoréw, nie tylko dziela zdania na pojedyn-
cze slowa, ale czasem i stowa na kilka tokenéw. Mozna sprawdzi¢ dziatanie przyktadowego tokenizer’a

na stronie: https://platform.openai.com/tokenizer.

3.9. Zaawansowane uczenie glebokie

Uczenie gigbokie moze by¢ polepszone poprzez zastosowanie specjalnych warstw z bardziej ztozo-
nymi, pod wzgledem dziatania, neuronami. Niektére z nich umozliwiaja rozumienie kontekstu zdania i
uwzgledniajg kolejnos$¢ stéw — czego zaden z wezesniej omawianych modeli nie robit.

Metody wymienione w rozdziale 3.3 i modele z nich korzystajace opieraja si¢ jedynie na iloSci
poszczegblnych stéw w zdaniach. Co wigcej, generowane przez nie wektory wejsciowe sa ogromne,
cho¢ mozna to zmniejszy¢ np. biorac pod uwage tylko N najczeSciej wystepujacych tokendéw. Obie te
wady rozwiazuje embedding.

Warstwa embedding’owa zmniejsza wymiarowo$¢ naszych danych i grupuje podobne stowa. Stowa
o podobnym znaczeniu, nacechowaniu, uzywane sa w podobnym kontekscie i przez to beda blisko siebie
w wymiarze embedding’owym (dostang wektory o poszczegdlnych wartoSciach zblizonych do siebie).
[38] [39]

Kolejnym usprawnieniem jest zastosowanie warstw rekurencyjnych. Sieci sktadajace si¢ z nich na-
zywane sg sieciami RNN (recurrent neural networks). Neurony w takich sieciach posiadaja dodatkowo
sprzezenie zwrotne. Umozliwia to uwzglednienie kolejnosSci tokendw, a nie tylko faktu ich wystapienia i
ich ilosci. [40] [41]
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3.10. Ocena modeli uczenia glebokiego

Ocena modeli uczenia glgbokiego rézni si¢ od oceny standardowych modeli. Pod uwage bgdg brane:
funkcja loss oraz doktadno$¢ (accuracy) danych testowych. Ponadto, ustalenie najlepszej wartosci do-
ktadnosci jest trochg subiektywne. Celem tworzacego sie¢ jest wybranie momentu, w ktéorym model
uczenia glebokiego osiagnat najwyzsza dokltadnos$¢ dla danych testowych (ktéra przewaznie zwigksza
si¢ z kazda epoka), ale jednoczesnie nie dopusci¢ do sytuacji kiedy nastapit overfit, czyli przeuczenie.
Aby to uczynié, nalezy patrze¢ gtéwnie na funkcje straty: bedzie si¢ ona zmniejszata, wraz ze wzro-
stem doktadnosci, ale gdy tylko zaczyna wzrastaé, oznacza to przeuczenie si¢ sieci (mimo ze doklad-
nos¢ dla danych testowych moze nadal si¢ zwigkszac). Najlepszym zatem modelem, ze wszystkich epok
sieci, bgdzie ten, ktéry osiagnal najmniejsza warto$¢ funkcji loss, a odpowiadajaca jej doktadno$¢ wy-
korzystywana bedzie do pordwnania tej sieci z innymi. Na rysunku ponizej mozna przesledzi¢ zmiany
doktadnosci i funkcji loss danych treningowych i testowych dla kolejnych epok uczenia si¢ sieci neu-
ronowej. Przedrostek "Validation"w tytule oznacza wartosci dla danych testowych, a jego brak wartosci

dla danych treningowych.
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Wyniki trenowania sztucznej sieci neuronowe;j
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Rys. 3.7. Przyktadowe wykresy z trenowania sieci neuronowej. Na zielono zazna-

czony punkt idealnego wyuczenia i start przeuczenia sieci.

Pokazany powyzej przyktad do§¢ dobrze obrazuje moment przeuczenia si¢ sieci. Nie zawsze jednak
jest on tak dobrze widoczny. W tym przypadku minimum funkcji loss (dla danych testowych) wypadio
okoto pigcdziesiatej epoki i odpowiada ono wartosci doktadnosci na poziomie nieco ponizej 0.9 (do-

ktadne warto$ci odczytywane sa z programu, nie wykreséw).
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4. Wyniki

4.1. Naiwny Kklasyfikator Bayesa

4.1.1. Count Vectorizer

Na poczatku zbadana zostata opcja zamiany wszystkich liter na mate [42]. Wylaczenie jej dawato
lepsze wyniki, z takim wigc ustawieniem przeprowadzane sa kolejne badanie (réwniez w przypadku
tf-idf [43], we wszystkich modelach).

Mozliwym do ustawienia parametrem w algorytmie Bayes’a jest wspomniany wcze§niej parametr
a. Do sprawdzenia, jaka warto$¢ bedzie dawata najlepsze wyniki, zostala uzyta metoda grid search. Z
dostgpnych wartosci 0.0000001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 0.95, 0.9999, 1, 2, 5, najlepsze wyniki
dawata warto$¢ najmniejsza. Jest to zrozumiale, gdyz stowa nowe (nieznajdujace si¢ w stowach ucza-
cych) to prawdopodobnie stowa bardzo specyficzne i nie powinny bardzo zmienia¢ wyniku klasyfikacji.

Dla tak dobranego parametru wyniki byty nastgpujace:

Sredni wynik test_f1: 0.900
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.930
Sredni wynik average_precision: 0.924

Sredni wynik test_accuracy: 0.917

Whioskujac z accuracy, model zaklasyfikowat poprawnie 91.7% przypadkow.

4.1.2. TF-IDF

Aby polepszy¢ wyniki modelu, zastosowany zostat drugi rodzaj wektoryzacji: TF-IDF. Jak wspo-
mniano w rozdziale 2, taki rodzaj wektoryzacji zmniejsza udzial stéw czgsto wystepujacych. Po
wykorzystaniu Tfidf wyniki poprawily sig, niektére statystyki wyraznie si¢ polepszyty:

Sredni wynik test_f1: 0.931
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.951
Sredni wynik average_precision: 0.980

Sredni wynik test_accuracy: 0.946

Co ciekawe, kompletne usunigcie stop-words (np. ’a’, "the’, ’is’) pogorszyto wyniki.
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4.1.3. Parametr alpha
Zmiana wyniku F1 w zaleznosci od alpha Zmiana wyniku F1, dla matych alpha
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Rys. 4.1. Wykresy ilustrujace warto$¢ statystyk, w zalezno$ci od warto$ci parametru

alfa

Jak widaé na rysunku powyzej, im mniejsza warto§¢ parametru alfa, tym lepiej dziata model.
Najmniejsza, bezpieczna, wartoScia jest le-14. Mniejsze wartoSci mogtyby prowadzi¢ do bledéw

zaokraglen.

Reasumujac, najlepszy zbadany model, wykorzystujacy naiwny algorytm Bayesa, korzystal z
TF-IDF, oraz minimalnego parametru alfa: le-14.
Taki model daje nastgpujace wyniki:
Sredni wynik test_f1: 0.935
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.953
Sredni wynik average_precision: 0.978

Sredni wynik test_accuracy: 0.950

4.2. Las losowy

Pierwszy model lasu losowego zostal uruchomiony z nastgpujacymi parametrami: ilo§¢ drzew réwna

200, kryterium podzialu Giniego, brak ograniczenia glgbokosci drzew, dane pobierane byly metoda
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bootstrap i ich ilo§¢ wynosita tyle ile wierszy wejSciowych. Model dat nastepujace wyniki:
Sredni wynik test_f1: 0.967

Sredni wynik balanced_accuracy: 0.974

Sredni wynik average_precision: 0.997

Sredni wynik test_accuracy: 0.976

Jak wida¢, nawet bez doglgbnego badania parametréw, model daje bardzo dobre wyniki.

Nastgpnie zostaty sprawdzone rézne warto$ci parametréw. Badane byty: ilo$¢ drzew, kryterium wy-
boru, maksymalna glgboko$¢, maksymalna ilo§¢ probek pobieranych do tworzenia drzewa i minimalna
ilos¢é probek w drzewie. Wszystkie parametry sa sprawdzane za pomoca grid search. Okazalo si¢ jednak,
ze pierwsze parametry byly bardzo dobrze dobrane. Jedyna potencjalna zmiana to kryterium podziatu.
Zastosowanie parametréw takich jak wyzej, ale z kryterium entropii, dato nastgpujace wyniki:

Sredni wynik test_f1: 0.968
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.974
Sredni wynik average_precision: 0.997

Sredni wynik test_accuracy: 0.977

We wszystkich przypadkach wyniki wychodzity bardzo podobne i w kazdym przypadku modele
uzywaly parametréw, ktére mocno zwigkszaty ztozono$¢ modelu. Jest to jednak zrozumiale; thumaczy

to ztozonos$¢ jezyka naturalnego.

4.3. SVM

W tej metodzie rowniez stosowana byta metoda grid-search. Badane byty parametry: C: 0.1, 0.5,
1.0, 5.0, 100, funkcja jadrowa: liniowa, rbf, sigmoidalna, gamma: ’scale’ lub dobranie automatyczne.

Warto$¢ scale parametru gammea jest rowna [44]:
1
n - variance(X)

(4.1)

gdzie:
n = ilo§¢ danych wejsciowych

variance(X ) = wariancja tych danych

Z takich wartosSci najlepszym modelem okazat si¢ ten stosujacy parametry: C réwny 5, gamma
réwny scale i funkcje jadrowa RBF'. Wyniki takiego modelu:
Sredni wynik test_f1: 0.965
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.975
Sredni wynik average_precision: 0.993

Sredni wynik test_accuracy: 0.973
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Zostaty réwniez poddane dalszym badaniom parametry gamma i C. Najlepsza warto$¢ gamma sig
nie zmienita. W przypadku parametru C' wyzsze wartoSci dawaty bardzo podobne wyniki, lecz zwigk-

szaty czas obliczen. Ostatecznie wigc najlepszymi parametrami i wynikami modelu sa te podane wyzej.

4.4. Sprawdzenie wynikow

Wyniki badarn okazaly si¢ zaskakujaco dobre. Las losowy dat wyniki, ktére nawet dla bardzo skom-
plikowanych modeli uczenia glgbokiego bytyby wysokie. Nie wynikaja one jednak z nadmiernego do-
pasowania si¢ modelu do danych, gdyz sa one wynikiem weryfikacji k-fold. Przyczynami ,,problemu”,
moze by¢ rozktad danych 2:1, jak byto to opisane w rozdziale 3.7, glebokos¢ drzew modelu lasu loso-

wego, lub §rednia dtugos$¢ postow.

W przypadku glgbokosci drzew mozna zauwazy¢, ze wraz z jej wzrostem, precyzja klasyfikacji caly

czas sie zwieksza.

Wozrost doktadnosci wraz z wzrostem glebokosci drzewa
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o 4
]
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Rys. 4.2. Wizualizacja, jak zwigkszaja si¢ statystyki, wraz z zwigkszeniem maksy-

malnej gtebokosci drzewa.
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o Wzrost dokfadnosci wraz z wzrostem gltebokosci drzewa
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Rys. 4.3. Przyblizenie, jak zwigkszaja si¢ statystyki, wraz z zwigkszeniem maksymal-

nej glebokosci drzewa.

Jak mozna zauwazy¢, im wyzsze ograniczenie gigbokosci drzewa, tym lepsze wyniki klasyfikacji.
Im glebsze drzewo, tym wigcej stéw jest uwzglednionych w modelu, a wigc w przypadku NLP wartosc¢

tego parametru powinna by¢ wysoka.

Dla danych w rozktadzie 1:1 wyniki lasu losowego, o parametrach takich samych jak najlepszy
model z rozdziatlu 3.5, wygladaty nastgpujaco:
Sredni wynik test_f1:0.953
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.952
Sredni wynik average_precision: 0.995
Sredni wynik test_accuracy: 0.952
Sa wigc nizsze, lecz nie duzo nizsze. W poréwnaniu z modelem wykorzystujacym kryterium entropii

Srednia precyzja wyszta nawet wigksza.

Kolejna rzecza, jaka zostata sprawdzona, to dtugos¢ poszczegdlnych tesktéw. Srednia ilo§é stéw w
postach nonsuicidal wyniosta 279, natomiast w suicidal 189. Mogtoby si¢ wydawag, ze to jest przyczyna
wysokich wynikéw, lecz po sprawdzeniu modelu lasu losowego na zmienionych danych (zmiana danych
polegata na przycigciu wszystkich postow do dlugosci 180 stéw), wyniki byly jeszcze lepsze:

Sredni wynik test_f1:0.983
Sredni wynik balanced_accuracy: 0.988
Sredni wynik average_precision: 0.998

Sredni wynik test_accuracy: 0.988
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4.5. Model uczenia glebokiego

W przypadku prostych sieci neuronowych MLP wyniki nie byly tak dobre jak we wcze$niejszych
przypadkach. Wigkszos$¢ z nich dawata wyniki doktadno$ci wachajace si¢ w przedziale od 0.9 do 0.93.
Raz udalo si¢ zauwazy¢ wynik 0.94, na epoce 62. Sie¢ sktadata si¢ z warstw: 100, 500, 500 i 50 neuronéw
z funkcja aktywacji ReLU i na koricu z jednego neuronu z funkcja sigmoidalna. Learning rate: 0.00005.

Zostat rowniez sprawdzony wpltyw zmniejszenia wszystkich liter na mate i, co interesujace, w tym
wypadku polepszylo to wyniki. Doktadno$¢ na poziomie 0.94 wystgpowata czgsto, a nawet udato si¢

uzyskaé 0.952. Jednak wymagato to duzo wigcej uczenia. Wynik taki ukazat si¢ na epoce 316.

4.6. Sie¢ RNN

Sie¢ RNN uzyskiwata dobre wyniki juz po kilku epokach, lecz pojedyncza epoka uczyta si¢ po-
nad 200 razy dtuzej niz w poprzednim modelu. Dawala tez bardziej stabilne i lepsze wyniki niz sie¢
MLP (przewaznie doktadno$¢ wynosita okoto 0.97). Najwyzszy wynik wyniost 0.975, uzyskany przez
sie¢ sktadajacg si¢ z 128-wymiarowej warstwy embedding’owej, warstwy 64 prostych neuronéw reku-
rencyjnych, 250 i 200 neuronéw zwyktych z funkcja aktywacji ReLU i jednego neuronu wyjsciowego
sigmoidalnego. Sie¢ wykorzystywata krok uczenia réwny 0.0001 i uzyskata taki wynik w piatej epoce.

Jak poprzednio zostat zbadany wplyw zmniejszenia liter na mate, lecz w tym przypadku, tak jak w
wypadku modeli ML, pogorszyto to wyniki. Najlepszym okazat si¢ wynik 0.969, ktory zostal osiagnigty
przez sie¢ zbudowana doktadnie tak samo jak sie¢ opisana powyzej. Co bardziej zaskakujace, zostat on
otrzymany z taka sama wartoscia learning rate i w tej samej epoce. Warte uwagi jest tez to, ze zmiana

ilosci neuronéw rekurencyjnych z 64 na 32 pogorszyt doktadnosé o zaledwie 0.002.
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5. Podsumowanie

W pracy zostaty przebadane rézne algorytmy sztucznej inteligencji do klasyfikacji. Z podejs¢ ML.:
naiwny klasyfikator Bayes’a, SVM i las losowy, najlepszym okazat si¢ ten ostatni, cho¢ metoda SVM
byta tez bardzo dobra. Random forest poprawnie zaklasyfikowat 97.7% przypadkéw. Uzycie wektoryza-
cji TF-IDF znaczaco poprawito wyniki, a usunigcie wielkich liter je pogorszylo. Ignorowanie kapitaliza-
cji liter jest zalecana praktyka w NLP, w tym przypadku jednak to, czy uzytkownik uzywat kapitalizacji,
czy nie, niosto przydatne informacje dla zadania klasyfikacji.

W modelach uczenia glgbokiego sie¢ RNN data lepsze wyniki od zwyktych sieci MLP. Kwalifi-
kowata dobrze 97.5% postéw. Nie byta to jednak bardzo rozbudowana sie¢ (cho¢ duzo bardziej niz w
przypadku standardowego uczenia maszynowego). By¢ moze wigksze, bardziej skomplikowane sieci —
wykorzystujace wigcej neurondéw, lub bardziej zaawansowane neurony, czy architektury, jak na przyktad
LSTM, datyby lepsze wyniki.

Tak jak sprawdzono w rozdziale 4.4, wysokie statystyki raczej nie sa wynikiem btgdu badan. Dane
zostaly sprawdzone poprzez rozklad 1:1, a takze przycigcie ilosci stéw we wszystkich postach. Pierwsza
metoda lekko zmniejszyta poprawnos$¢ dziatania modeli, druga zas zwigkszyla, obie jednak nieznacznie.

Mimo ze, dla uzytych tutaj danych, las losowy datl najlepsze wyniki, a uczenie gigbokie (pomimo
duzo wigkszej zlozonoSci) nie poprawity ich, nalezy pamigtaé, ze dostgpne dane nie odzwierciedlaty w
100% danych, z jakimi w rzeczywistoSci mozna si¢ spotkaé. Gdyby w przysztosci stworzono specjali-
styczny zbidr danych, dla takiego problemu, nalezatloby wyprébowaé wszystkie uzyte w tej pracy modele
(i nie tylko), aby mie¢ pewno$¢, ze znajdziemy najlepsze rozwiazanie. Jest tez wiele metod, ktére nie
zostaly sprawdzone w tym badaniu, a ktére mogtyby polepszy¢ wyniki. Przyktadowo: inne algorytmy
uczenia maszynowego (np. regresja logistyczna, gradient boost), zaawansowane metody uczenia gtgbo-

kiego (np. LSTM, transformery) czy zastosowanie n-gramow do wektoryzacji.
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