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Rezumat: Tn acest articol se propune Tntelegerea modului in care computerul poate si extragd un sentiment
uman simplu (de exemplu: ,,mi-a placut™/,,nu mi-a placut”), dintr-un text. Practic, computerul invatéd sa includa
corect o recenzie de film ntr-una din cele doud categorii (pozitiv/negativ). Asadar, obiectivul propus este
estimarea sentimentului uman (interpretat binar 0 sau 1). In acest exercitiu a fost utilizat API-ul Keras construit
pe TensorFlow, o multime de recenzii de filme luate de pe IMDB si o retea neuronald recurentd RNN (Recurent
Neuronal Network) cu celule LSTM (Long-Short Term Memory) cu care se memoreaza cuvintele ce au fost deja
intalnite. Biblioteca Keras furnizeaza 50.000 de recenzii de filme care sunt deja pre-procesate. Prin hranirea
retelei neuronale cu aceste texte (25.000 de texte pentru instruire, urmate de alte 25.000 de texte pentru testare),
modelul construit de Keras (utilizdnd relatiile dintre cuvinte) reuseste s determine cu exactitate sentimentul
uman pozitiv sau negativ, altfel spus polaritatea textului. Utilitatea acestor cercetari de extragere a sentimentului
uman este aproape fara sfirsit, de la monitorizarea social-media, masurarea parametrului numit Vocea
Clientului, analiza tweet-urilor si a postarilor Facebook, pana la analize de business prin analize de texte.

Cuvinte cheie: biblioteca, vector, tensor, matrice, celule LSTM, variabile, etichete, propagare (inainte si inapoi).

Extracting a human feeling from a text (a natural
language processing task called Sentiment Analysis) using
a recurrent neural network together with Keras library

Abstract: In this paper, it is proposed to understand how the computer is able to extract a simple human
feeling of "liked" or "disliked" from a text. Basically the computer will learn to correctly place a movie
review in one of the two categories of positive or negative. We’ll see how, starting with input values and
output values called labels, the computer begins to learn and correctly recognize the output value (in this case
the 0 or 1 digit, zero representing a negative feeling and the one a positive feeling) through a model built on
the technique called supervised learning. So the proposed objective is to guess the human feeling (translated
by the number 0 or number 1) which is in fact the output value of the model, at a new value of the input, once
this model has been known. In this exercise we will use Keras API built on TensorFlow, a set of movie
reviews taken from IMDB and a recurring neural network RNN with LSTM (Long-Short Term Memory)
cells to preserve the memory of the words that were previously encountered. Keras comes with a set of
50,000 movie reviews that were already pre-processed (this will be explained below). By feeding the neural
network with these tens of thousands of texts (25,000 texts for training followed by another 25,000 texts for
test), the model built by Keras (using relationships of the words), manages to guess with a good accuracy, the
positive or negative human feeling, in other words the polarity of the text. The applications for sentiment
analysis are endless starting from social media monitoring and VOC, tweets and facebook posts analyzes, to
the business analysis by text analysis.

Keywords: library, vector, tensor, matrix, LSTM cells, labels, variable, back propagation, forward propagation.

1. Introducere

Exercitiul propus — numit ,analiza sentimentului uman” - face parte din vasta paleta a
cercetarilor in domeniul interactiunii calculatoului cu limbajul uman. Printre provocarile din
domeniul NLP (Natural Language Processing) se pot aminti: recunoasterea vorbirii, intelegerea
limbajului natural-uman si generarea de limbaj uman. ,,Sentimentul” se refera la sensul unui cuvant
sau la o secventa de cuvinte si este asociat cu o opinie sau o emotie. ,,Analiza” este un proces de
observare atenti a datelor si extragerea unor deductii. In acest caz a fost utilizatd invitarea
supervizatd pentru a estima daca recenzia unui film a fost pozitiva sau negativa. In ziua de azi se
practica pe scara larga (de la social-media la marketing si medicind) analize de text sau analize
lingvistice pentru extragerea si/sau cuantificarea unei stéri afective si a informatiilor subiective. De
exemplu, companiile folosesc analiza sentimentelor in monitorizarea social-media, monitorizarea
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brand-ului sau cercetarea de piata. Una dintre problemele de baza in analiza sentimentului
(problema care va fi discutata in continuare) este determinarea polaritatii unei secvente de text (in
cazul de fata este vorba despre o recenzie a unui film). in aceasta problema, practic de clasificare a
unui text, sunt cautate cuvinte ce au incarcatura emotionala cum ar ,,nervos”, ,,fericit”, ,,trist”. Este
adevarat ca analiza sentimentului uman este o problema mult mai complexa decat simpla impartire
in doua clase, intrucat trebuie tinut seama de contextul in care frazele au fost scrise, de
subiectivitatea sau obiectivitatea lor. Acuratetea unui sistem care analizeaza sentimentul uman ar
trebui sa ne arate cit de bine se potriveste cu judecata umana si este masurata in general pe cele
doua categorii, negative si pozitive. Studiile de statistica facute de-a lungul timpului asupra acestui
subiect arata ca scorul sau coeficientul de consens intre evaluarile sau calificativele evaluatorilor
este de 80%. De aceea, un program care reuseste sa atingd 70% acuratete in clasificarea
sentimentului uman, o face aproape la fel de bine ca si oamenii, chiar daca rezultatul obtinut nu
este asa de impresionant. Daca un program de calculator ar avea rezultat 100% in orice situatie,
oamenii ar fi in dezacord in proportie de 20% asupra oricarui subiect. Pe de altd parte,
calculatoarele fac greseli foarte diferite de greselile evaluatorilor umani si, de aceea, poate nu ar
trebui comparate cele doua valori. De exemplu, calculatorul nu poate procesa negatiile, exagerdrile,
glumele sau sarcasmul, lucruri care sunt usor de rezolvat pentru un cititor uman. in general,
utilitatea cercetarilor din mediul academic in acest model uni-dimensional de pozitiv sau negativ
este pusa astazi sub semnul intrebarii. Exercitiul merita facut in scop pedagogic pentru a demonstra
usurinta, flexibilitatea si modularitatea API-ului Keras. Fiind o biblioteca de nivel scazut, este mult
mai flexibila. Keras ofera in general cam toate functionalitatile pentru a construi modele de Deep
Learning, dar nu poate pune la dispozitie tot ce ofera TensorFlow: operatii avansate, control,
debugging etc. API-ul Keras este integrat in TensorFlow si, astfel, poate fi folosit oricand in cod
tf.keras. Structura acestui studiu include: descrierea straturilor Keras ca piese fundamentale ale
modelului Keras impreuna cu descrierea fluxului operational, felul cum a fost construit modelul,
etapele de instruire si testare, vizualizarea performantei si evaluarea modelului. Pentru o analiza
mai profunda s-au facut incercari pe trei modele diferite, iar la final s-a realizat testarea si cu date
alese ad-hoc. Rezultatele arata felul Tn care oamenii au invatat calculatorul sa citeasca un text si sa
1l clasifice ca pozitiv sau negativ.

2. Datele de lucru si reteaua aleasa

Tn acest exercitiu s-a folosit o multime de recenzii de filme luate de pe IMDB, set de date
oferit de Keras. Acest set are doar doua etichete (labels sau target), si anume: Sentimentul pozitiv
si Sentimentul negativ. Cele 25.000 de recenzii de filme sunt deja pre-procesate: fiecare cuvant este
reprezentat numeric, astfel incat fiecare recenzie este codata intr-0 secventd de indexuri (tokens),
care sunt de fapt numere intregi. Fiecare cuvant are un token care reprezinta frecventa de utilizare a
acelui cuvant in intregul set de date. Pre-procesarea inseamna si eliminarea caracterelor non-
alfabetice si eliminarea cuvintelor foarte obisnuite cum ar fi: ,,si”, ,,sau”, ,,de” etc., care fac legatura
intre cuvintele cheie. Si, binenteles, se elimina toate tag-urile HTML. Vocabularul a fost limitat la
cuvintele intalnite cel mai des, 20.000 de cuvinte unice, pentru a restrictiona dimensionalitatea
datelor. Cifra zero nu reflecta nici un cuvant si a fost utilizata pentru cuvinte necunoscute. Astfel,
fiecare recenzie a fost transformata in vectori de numere intregi, urmand ca vectorul de iesire sa fie
0 valoare de 0 sau 1, care se traduce prin ,,da, mi-a placut filmul” sau ,,nu, nu mi-a placut filmul”,
ceea ce inseamna o recenzie pozitiva sau negativa. Asadar, este vorba despre o clasificare a
sentimentului uman folosind exemple reale din baza de date IMDB. Cum in intelegerea limbajului
scris este necesar sa tinem cont de anumite cuvinte dintr-o fraza, se va utiliza o retea recurenta
pentru a memora cuvintele care au fost intalnite anterior. S-au utilizat celulele LSTM pentru ca
datele/informatiile sa nu se dilueze in timp, cum s-ar intampla in cazul retelelor CNN
(Convolutional Neural Networks). Celulele LSTM ne permit sa nu uitdm prea repede cuvintele din
trecut pentru ca ele pot afecta intelesul frazei.

3. Schema fluxului operational

Tn continuare, in Figura 1 se prezinta schema fluxului operational, urmand ca in Figura 2 sa
se prezinte explicatia acestuia:
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Figura 1. Schema fluxului operational (desenat pentru o mai clard imagine a pasilor urmati)

Retelele neuronale nu pot lucra ci it §i de aceea se face conversia textului recenziei de film in asa-zisii indecsi care
sunt valori (numere) intre ctic se creeazd un dictionar in care fiecare nt primeste un index. In exemplul din
grafic, cuvantului ‘ sta” ii ¢ unde tokenul 11, iar cuvantului ,,nu” cifra 6 etc. Se urmareste, ca acele cuvinte ce
au inteles semantic similar, sa fie situate aproape unele de altele in acest spatiu numit embedding. Reteaua incepe sa

cd exista anumite tipare/patterns in care sunt folosite cuvintele impreund, ca anumite cuvinte au un infeles
similar §i face codificarea in vectori numiti embedding vectors. Rezultatul este un tensor de dimensiune 2 care
constituie intrarea in refeaua neuronald recurentd. Chiar daca refelele RNN pot lucra cu secvente de marimi diferite,

K si TensorFlow necesita marimi fixe (intr-un mini set sau batch, datele au aceeasi lungime). De aceea, se asigurd
ca secventele sa fie de aceeasi lungime prin functia pad_sequences. lesirea din refea este apoi procesata de stratul
DENSE (ultimul strat), in care functia Sigmoid furnizeaza ca iesire o valoare intre 0 si 1. Daca valoarea este sub 0.5 se
considera 0, adica Sentiment negativ, iar daca este mai mare ca 0.5 se considera 1, adica Sentiment pozitiv. Valoarea
rezultata este optimizata folosind ADAM. Ultima functie folosita este binary cross-entropy care foloseste ca parametri
valoarea calculata de retea si valoarea reala a clasei din datele de antrenare (training).

Figura 2. Explicarea fluxului operational

4. Straturile Keras

Se va incepe prin importul din biblioteca KERAS a modulului Sequence, un modul ce aduce
utilitati pentru pre-procesarea datelor secventiale. Apoi este necesar un alt import, descris intr-0
instructiune ce va permite modelului (ce urmeaza a se construi) sa contina niste straturi (layers)
speciale: aceasta se face prin importul modului Sequencial. De-abia acum se pot aseza straturile: un
strat/layer numit Embedding, un alt strat numit Dense si un strat de celule LSTM. Binenteles, se
face si importul bazei de date IMDB. La acest import se va lucra practic cu 2 tuple, tupla fiind o
structurd de date imutabila, o lista speciala care este imutabila.

e X_train, x_test: liste de indexuri, sau secvente de numere intregi;
e y train, y test: liste de numere intregi, 0 sau 1, numite etichete sau labels.

TensorFlow a fost instalat Tnainte de toate, si el va servi ca baza al intregului complex
TensorFlow — Keras. Pentru multiprocesarea in siguranta este nevoie de modulul sequence:

from keras.preprocessing import sequence

Alegem modelul Secvential care nu este altceva decat o stiva liniara de straturi. Apoi cu
metoda add, se adauga straturile dorite, cum se va vedea mai jos:

from keras.models import Sequential

Asadar, se va lucra cu trei straturi diferite: Dense, Embedding si un strat de celule LSTM (0
retea RNN). Stratul Dense este ales deoarece majoritatea bibliotecilor care au tipuri de date
specifice calculelor de algebrd liniara (adicd vectori multidimensionali sau matrice de
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n-dimensiuni) au asa-zisa reprezentare Dense In care majoritatea valorilor sunt foarte rar zero.
Stratul Dense este un strat care contine o retea neuronald conectata dens: acest lucru inseamna un
strat mai profund, mai exact si mai eficient in etapa de instruire (training), intrucat contine
conexiuni mai scurte intre straturile apropiate de intrare si cele de iesire. Stratul Embedding
converteste numerele Intregi pozitive in vectori densi de lungime fixa:

from keras.layers import Dense, Embedding
from keras.layers import LSTM
from keras.datasets import imdb

Se incarca datele, si cele de instruire si cele de test, dar se precizeaza ca se lucreaza doar cu
20.000 de cuvinte, cele mai populare. Setul de date pentru instruire va consta in 25.000 de recenzii
de film, iar 25.000 de recenzii vor fi pentru test. Vocabularul de 20.000 de cuvinte unice se va
folosi si in etapa de instruire (training) si in test. Dupa incarcarea acestor cuvinte, se va arunca o
privire la prima recenzie (folosind x_train[0]) (vezi Figura 3):

jupyter Sentiment_Analysis Paul Last Checkpont 02072019 (unsaved changes o
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Figura 3. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — biblioteci folosite si conversii. (cercetare proprie)

Keras a convertit cuvintele Tn numere Tntregi in operatia de pre-procesare facuta de modulul
special pe care I-am importat: pentru fiecare intrare/recenzie, textul respectiv a fost transformat
intr-un vector de numere — fiecare numar reprezentand frecventa de aparitie a acelui cuvant —
folosind biblioteca sklearn. Avand acum o reprezentare vectoriala a fiecarui text, se poate continua,
intrucat modelul lucreaza doar cu numere si nu cu cuvinte. Se incearca vizualizarea etichetei (Sau a
tintei) pentru prima recenzie (folosind y_train[0]) (vezi Figura 4).

jupyter Sentiment_Analysis Paul Las Checkpoi 02072015 (usssved changes P

’

Figura 4. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — citirea variabilelor. (cercetare proprie)

n continuare se va folosi functia speciald pad_sequences: este o functie care truncheazi
secventele la aceeasi lungime. Practic, transforma lista de secvente (sau liste de numere de numere
intregi) in vectori de doud dimensiuni. Dupa aplicarea acestei functii, se continua lucrul cu vectori

http://www.rria.ici.ro



Romanian Journal of Information Technology and Automatic Control, Vol. 30, No. 3, 119-132, 2020 123

NumPy de dimensiunea 2D. Prin utilizarea acestor vectori (in detrimentul listelor Python) se
asigurd un consum de memorie mult mai mic si un timp de rulare mai bun. Folosirea bibliotecilor
NumPy asigurd instrumente stiintifice (cum ar fi operatii de algebra liniard) pentru calculul
vectorilor/arrays de N-dimensiuni (sau obiecte de tip vectori multidimensionali). Acesti vectori
sunt matrice, toate de acelasi tip si contindnd colectii de date (cu valori ordonate si neschimbabile)
numite tuple de numere Tntregi ne-negative. In cazul propus aici se lucreazi cu vectori/arrays de
doua dimensiuni si forma/shape de (25000, 80) pentru datele de instruire (training) si (25000, 80)
pentru datele de test. Cifra 80 este numarul de cuvinte: primele 80 de cuvinte din recenzie, cu care
se lucreaza:

X_train= sequence.pad_sequences(x_train, maxlen=80)
X_test=sequence.pad_sequences(x_test, maxlen=80)

Asadar, intregul proces va fi alimentat cu o sumedenie de recenzii convertite Tn vectori de
numere intregi si cu clasificarea binara a sentimentului — etichetele — pentru fiecare din cele 25.000
de recenzii, din care sa invete reteaua. Pentru a usura munca calculatorului, se vor lua doar primele
80 de cuvinte ale acestor recenzii si pentru instruire si pentru test.

5. Modelul

Este timpul pentru construirea modelului propriu-zis. Se reuseste acest lucru cu doar cateva
linii de cod unde nu trebuie uitata si adiugarea unei retele recurente cu o celuli LSTM. Tnainte de
toate se precizeaza ca se doreste un model secvential, pentru a fixa topologia retelei, fizica si
logica. Apoi, se precizeaza o aditionala pre-procesare prin stratul numit “embedding” care nu face
altceva decat sd converteasca datele de intrare (doar primele 80 de cuvinte dintr-o anumita
recenzie), in vectori densi de marime fixd. Cum celula LSTM este complicatd si este greu de
explicat ce se Intdmpla in interiorul retelei neuronale, e mai usor sa ne inchipuim o palnie prin care
va trece textul recenziei impreuna cu vocabularul explicativ. Vocabularul va spune care cuvinte
sunt considerate pozitive si care cuvinte sunt considerate negative. Textul va trece de 128 de ori,
valoare aleasa de cel ce face acest exercitiu si care reprezintd chiar numarul de straturi ascunse ale
celulei LSTM. O singura linie de cod va construi reteaua:

model.add(LSTM(128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))
Aceasta linie de cod spune ca se adaugd o celula (sau strat) LSTM cu anumite proprietati:

e va avea 128 de straturi ascunse ce reprezinta de fapt numarul de reutilizari ale celulei
LSTM, care astfel va suporta 128 de procese de intrare-iesire (bucle sau loop-uri);

e va avea un dropout de 0.2 pentru intrari/iesiri dar si un dropout la procesele sau
conexiunile dintre unitdtile recurente ale celulei. Practic, inseamnd o renuntare de
intrdri/iesiri si o renuntare de conexiuni ale unitatilor celulei de 20%, pentru a reduce
fenomenul de over-fitting dar si pentru a imbunatati performanta modelului.

Pentru neuronul de iesire (va fi unul singur) se va folosi o functie de activare de tip sigmoid
avand n vedere ca se trateaza o problema de clasificare binara. Asadar, biblioteca Keras face ca
lucrurile sa pard simple chiar daca ea face o analizd regresiva logistica si lucreaza cu ecuatii de
regresie logistica (curbe sigmoidale, logaritmi naturali, constanta lui Euler, sanse (odds), raportul
sanselor (odds-ratio) si probabilitati s.a.m.d), cu optimizari ale ponderilor folosind gradient descent
si cu o complicatd retea RNN avand o celulda LSTM.

Se optimizeaza aceastd retea cu metoda ADAM (Adaptive Moment Estimation), iar ca
ecuatie sau formula de calculare a erorii (sau a loss-ului) se va folosi ecuatia binary_crossentropy.
De altfel, aceasta functie este folosita implicit in probleme de clasificare binara, adica, acolo unde
valorile tintd sunt in setul {0,1}. Functia cross_entropy va calcula un scor care aduna mediile
diferentei intre probabilitatea actuala si cea prezisd pentru clasa de predictie 1 (adicd probabilitatea
ca iesirea modelului s fie sentiment pozitiv). Functia necesita ca stratul de iesire sa fie configurat
cu un singur nod si o functie de activare sigmoid pentru a prezice probabilitatea unei iesiri de
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valoare 1. Algoritmul micsoreaza valoarea de loss spre o valoare perfectd a formulei de entropie
incrucisata care este 0 (vezi Figura 5).

— Jupyter Sentiment_Analysis_Paul Last Checkpoint: 02/07/2019 (autosaved) A Logout
File Edit View Insert Cel Kemel Help 4 ‘F‘-,th:‘ 30
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out[9]: 1
Asta inseamna ca prima recenzie a fost pozitiva.
Ca sa recapitulam, avem o multime de recenzii care au fost convertite in vectori de cuvinte reprezentate de numere intregi si o
clasificare binara a sentimentului, zero sau unu.
Pentru a usura efortul computerului meu lucrand cu retelele RNM (procesul de "backpropagation” inapoi in timp va fi scurtat),
voi limita recenziile la primele 8@ de de cuwvinte.
In [1@]: | x_train= sequence.pad_sequences(x_train, maxlen=8@)
x_test=sequence.pad_sequences(x_test, maxlen=80
Acum setam reteaua neuronala si modelul propriu-zis.
In [14]:  model = Sequential()
In [15]: | model.add (Embedding(26060, 128))
In [16]: | model.add(LSTM(128, dropout=8.2, recurrent_dropout=8.2))
In [17]: | model.add(Dense(1, activation='sigmoid')
In [18]:  model.compile(loss='binary crossentropy®, optimizer=‘adam', metrics=['accuracy’])
Incepem trainingul
In [ ]: model.fit(x_train, y_train, batch_size-32, epochs-15, verbose-2, validation_data=(x_test, y_test))|

Figura 5. Constructia modelului. (cercetare proprie)

6. Etapa de training

Mode
date de céate

lul fiind deja construit, se poate incepe etapa de invatare a retelei. Se iau mini seturi de
32 de recenzii (batch_size=32) pentru a se putea rula confortabil pe un PC fara GPU.

Se ruleaza totul de 15 ori (adica se aleg 15 epoci) si se va face si o validare a datelor (vezi Figura 6):

model.fit(

— Jupyter

NI

X_train, y_train, batch_size=32, epochs=15, verbose=2, validation_data=(x_test, y_test))

Sentimant_Analysis_Paul Last Checkpoint 02/07/2019 (autosaved)

0 4 % HAwm W C M code v =
Incepem trainingul

*]: model. fit(x_train, y_train,

batch_size-32,

epochs=15,

verboses2,
wvalidation_data=(x_test, y_test)

Train on 25008 samples, validate on 25060 samples

Epseh 1/15

= 91s - loss
Epoch 2/15
- #8s - loss:

Epoch 3/15

- Bds - loss:

Epoch 4/15

- 855 - loss:

Epoch 5/15

- B35 - loss:

Epoch 6/15

- 835 - loss:

Epoch 7/15

- 835 - loss:
Epoch B/15
- B4s - loss:

Figur

Epoch 9/15
© @.4642 - acc: B.7800 - val_loss: @.3741 - val_acc: 9.8356 84 - loss: ©.0381 - acc: ©.9887 - val loss: ©.8954 - val acc: ©,8115
Epoch 18715
@.2973 - acci ©.8781 - val_less: ©.3850 - val_acc: ©.8281 - Bas - loss: @.8256 - acc: 9.9926 - val_loss: @.9965 - val_acc: @.B147
Epoch 11715
B.2284 - acc: @.9144 - val leoss: &.4865 - val_acc: 8.8286 - 015 - loss: ©.08223 - ace: ©.9931 - val loss: @.9572 - val_ace: ©9.8152
Epoch 12715
©.1590 - acc: ©.9488 - val_loss: 9.4720 - val_acc: ©.8284 845 loss: @.817@ - acc: @.9956 - val_loss: 1.8128 - wal_acc: 8.8141
Epoch 13515
©.1134 - acc: 8.9597 - val loss: ©.5056 - val_acc: 9.8238 84z - losz: @.8163 - acc: 9.9946 - val_loss: 1.8277 - val_acc: 9.8063

Epoch 14/15

855 loss: 8.8191 - acc: 8.9948 - val_loss: 1.1135 - val_acc: @.8097
Epach 15415
= 85s loss: @.8@92 = acc: @.9973 = val_loss: 1.1618 - val_acc: 8.E881

o

@.BE25 - acc: @.9721 - val_loss: 8.6975 - val_acc: @.8159
@.0850 - acc: 9.9774 - val_loss: 8.8887 - val_acc: 9.8222

@.0450 - acc: @.9851 - val less: 9.7534 - val acc: 9.8169

a 6. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — invatarea modelului cu valoarea finala a pierderilor
si a acuratetii (imagine de ecran)

Din rezultatele care apar pe ecran, observam cum acuratetéa — acc — incepe sa creasca
apropiindu-se de 100%. (la epoca 15, acuratetea este 0.9973). La o acuratete a predictiei de 100%

(1.000), mo
aratd pierde

delul construit scoate un rezultat egal cu tinta (target). Rezultatele scoase de Keras ne
rile (loss) si acuratetea (pe datele de validare, care in acest caz sunt aceleasi cu datele de

test, validation_data=(x_test, y_test) ). Validarea se face la sfarsitul fiecarei epoci pentru a stopa

procesul de
este compli

instruire daca eroarea, pe datele de validare, incepe s creasca prea mult. In practica
catd aceastd procedura pentru ca eroarea pe datele de validare ar putea si fluctueze

(semn ca se produc minime locale) si nu este usor de recunoscut semnul de Incepere, cu adevarat,
al unui overfit. Ideal ar fi sa existe un alt set independent de date (diferit de cel de instruire si cel de

test) pentru

http://www.rri

validare, deci pentru o evaluare obiectiva a modelului (unbiased evaluation).
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7. Etapa de test

Dupa procesul de instruire (training), se testeaza adevarata putere de predictie pe care o are
modelul construit, printr-o executie cu datele de test (vezi Figura 7). Este important de amintit ca,
aceasta etapa — etapa de test — in invatarea supervizata, este instanta absoluta si finald. De asemenea
este bine de precizat ca, in lumea reald, nu se incepe testarea decat dupa ajustarea modelului, prin
,joaca cu hyperparametri“. Se considerd cd, Tn procesul de validare, modelul a fost ajustat
(finetuned). Ajustarea se poate face de exemplu si prin alegerea unei alte functii de activare la iesire
in locul functiei sigmoid, cum ar fi softmax, folosit in probleme de clasificare si care ,,striveste”
iesirea in intervalul (0,1). Sau se poate folosi un numar mai mare de straturi ascunse ale celulei
LSTM, de exemplu 512 in loc de 128. Binenteles ca pot fi folosite mai multe celule LSTM, asa
cum se va vedea in exercitiul al doilea unde au fost folosite doua celule LSTM in loc de una.

Dupa executia cu datele de test (in aceasta etapd nu mai exista tinte/labels asa cum au fost in
etapa de training) se poate vedea scorul modelului sau scorul final al acestui model (numit si
,pierdere” ntr-o problema de clasificare - classification loss) care este de fapt pretul platit pentru o
predictie incorectd. Acuratetea rezultatd este de 81% pentru modelul acestui exercitiu. Nu pare un
rezultat prea impresionant dar nu trebuie uitat cd au fost luate in considerare doar primele 80 de
cuvinte si, doar cu acestea s-a incercat ghicirea sentimentului autorului. Asadar nu este un rezultat
prea prost (vezi Figura 7).

~ Jjupyter Sentiment_Analysis_Paul Last Checkpoint 14 minutes ago (autosaved)

o + L& * ¥ N . C »
- acc: 0.,9721 - val_loss: 9.6975 - val_acc: 0.8159
acc: 90,9774 val_loss: ©.6887 val_acc: 9.8222
pcc: 0,985 al_loss 4 » " 0.5169
acc: ©.9887 val_loss: ©.8954 val_acc: 9.8115
- aCc: 0.9026 - val_loss: 0.9965 - val_acc: 0.8147
$a evaluam acuratetes modelului:
acc: 0.9931 val_loss: ©.9572 val_acc: 0.8152
acc: @.9956 - val_loss: 1.€128 - val_acc: 0.8141 I 20]: score, acc-model.evaluate(x _test, y test,
= = batch_size~32,
acc: 90,9940 - val_loss: 1.0277 - val_acc: 0.8063 verdose~2)
t ('S i1 Testulul®, score)
8 loss: ©.9191 - acc: ©.9948 - val_loss: 1.1135 - val_acc: 0.8097 priat { Acuratetes testului’, &cc)

Scorul Testulul 1.1610209741854657

loss: ©.9092 - acc 0.9973 - val_loss: 1.1610 - val_acc: 0.8081 <
o . Acuratetea testulul @.80812

<keras.callbacks.History at @x1fb3sfa7dds»
Figura 7. Rezultate lucrénd cu Jupiter Notebook — testarea. (cercetare proprie)

Toate liniile de cod folosite se pot vedea in Anexa 1.

8. Model nou cu un optimizator diferit

Daca nu se mai alege ADAM ca optimizator ci SGD (Stochastic Gradient Descent) cu o rata
de Invatare de 0.01 si momentum de 0.9, codul devine (vezi Figura 8):

opt = SGD (Ir=0.01, momentum=0.9)
model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=opt, metrics=[racy'] 'accu)

36, 7
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T Jupyter Sentiment_Analysis_Paul Last Checkpoint: 09/12/2019 Autosave Failed!
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Acum setam reteaua neuronala si modelul propriu-zis.

In [35]: model = Sequential()

In [26]:  model.add(Embedding(2eaee, 128)

In [37]:  model.add{LSTM(128, dropout=@.2, recurrent_dropout=e.2})

In [28]: model.add(Dense(l, activation="sigmoid’))

In [32]: opt = SGD(1lr=8.81, momentum=8.9)

In [4e]: model.compile{loss="binary_crossentropy’, optimizer-opt, metrics=["accuracy'])
Incepem trainingul

In [41]: .Session() as session:

~.add_graph(session.graph)

history= model.fit(x train. y_train,
batch_size=32,
epochs=15,
verbose=2,
validation_data=(x_test, y_test))
#history = model.fit(trainX, trainy, validation data=(testX, testy). epochs=288, v

m

rbose=8)

Train on 25828 samples, walidate on 25888 samples
Epoch 1/15
- 67s - loss: @8.6928 - acc: 8.5874 - val loss: 8.6911 - val acc: 08.5442

Figura 8. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — setare model nou cu
un alt optimizator. (cercetare proprie)

Noile rezultate ale loss-ului si ale acuratetii sunt (vezi Figura 9):

s jupyter Sentiment_Analysis_Paul Last Checkpoint 09/122019 Autosave Faled!

8 + > @ B 44 ¥ HNRwm B C » v =

Train on 25000 samples, validate on 25000 samples
Epe

acc: ©.5874 - val_loss: 9.6911 - val_acc: @. acc: 0.8170 - val_loss: 9.4278 - val_acc: e.sesaz
acc: ©.5506 - val_loss: 0.6803 - val_acc: O. acc: ©.8191 - val_loss: 9.4732 - val_acc: 0.7718
scc: ©.6305 - val_loss: 0.5678 - val_acc: O. acc: ©.8381 - val_loss: 0.4026 - val_acc: 0.8202
- acc: 0.7083 - val_loss: 0.5466 - val_acc: 0.73: acc: 0.8408 - val_loss: @.3950 - val_acc: 0.8232
scc: ©.8443 - val_loss: 0.4064 - val_scc: 0.8185

- 8Cc: 0.7560 - val _loss: 0.4969 - val _acc: 0.7528

s: ©.4615 - acc - val_loss: 0.4235 - val_acc: 9.

s: 09,4430 - acc: ©

val_loss: ©.4887 - val_acc: 0.7647

« 665 - loss: ©.4192 - acc: @,8117 - val_loss: 9.4358 - val_acc: ©.7973
9;9%0145?v?1§:(:::;
Figura 9. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — noile rezultate in training. (cercetare proprie)

Comparand cu rezultatele etapei de instruire pentru modelul anterior din Figura 6, se observa
cum eroarea la epoca 15 a crescut iar acuratetea a scazut. Asadar s-a demonstrat eficienta
optimizatorului ADAM care de altfel este o extensie recentd a metodei de optimizare SGD.

9. Vizualizarea performantei algoritmului ales

Pentru a putea vizualiza gradul in care algoritmul ales suferd de un bias vis-a-vis de datele
alese, se poate opta pentru un grafic numit ,,curba de invatare”. Aceasta curba ne poate arita
performanta algoritmului in procesul de invdtare de-a lungul timpului odata cu cresterea numarului
de repetitii in procesul de Invatare (numarul de iteratii sau epoci) sau odata cu cresterea numarului
de exemple (setul de date). Practic ne aratda cum, de-a lungul timpului, retelele neuronale isi
optimizeaza parametrii interni sau altfel spus ,,incep sa invete”. Tehnica numita ,,plotare” ne
deseneaza aceasta curba folosind valori/metrics care sunt fie eroarea de predictie (loss) fie
acuratetea. Se stie cd, cu cat l0ss-ul este mai mic, cu atat modelul a invitat mai bine. Un loss de 0.0
ne indica cd modelul a invatat perfect din datele de instruire (training). Curbele acestor valori se
deseneaza pentru ambele seturi de date — instruire si test — ca apoi sa se analizeze prin comparatie.
Asadar, plotarea ne va arata doua grafice, unul pentru eroare/loss si altul pentru acuratete, pentru
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ambele seturi de date. Linia albastra este pentru datele de instruire (training), iar linia portocalie
pentru datele de test (vezi Figura 10).

.subplot(211)
title(

story.history['a ], label
plot(history.history[ 'val ], label
()

Loss Accuracy

10 2 " 0 2 ‘ . ] 10 12 14

Figura 10. Curbele de invitare cu datele de training si cu datele de test,
cu optimizator SGD. (cercetare proprie)

Tn analiza dinamicii acestor curbe, se cauti identificarea celor trei tipuri de curbe de invatare:
underfit, overfit si good fit. Ne intereseaza sa observam si descresterea la o valoare cat mai mica
(minimizarea) a valorii de loss folosita ca indicator/metrics. O potrivire buna (good fit) in curba de
invatare este de fapt obiectivul tuturor exercitiilor de ML(Machine Learning). Curba good-fit va
arata cum loss-ul descreste (si pe datele de training si pe datele de test) pand la un punct de
stabilitate iar cele doud curbe vor tinde sa convearga spre acelasi punct. La un moment dat, distanta
dintre ele va fi foarte mica. Acea distanta se numeste ,,distanta de generalizare”.

A continua insa procesul de invatare dincolo de acel punct, va duce la overfit. La analiza
curbelor, problemele apar atunci cand:

e curbele tind sa conveargd, dar nu se poate vedea pe graficul plotarii momentul n care
curbele se apropie una de cealaltd pentru ca nu sunt suficiente date sau nu sunt suficiente
repetitii de invatare (epoci). Tn acest caz este clar ci trebuie marit volumul de date de
instruire sau marit numarul de epoci;

e punctul de convergenti final al celor doua curbe are o eroare mare. In acest caz este clar
cd nu ajutd cresterea volumului de date si nici a numarului de epoci. Este necesar un alt
algoritm (mai complex poate) sau o crestere a numarului de caracteristici/features ale
exemplelor folosite;

e cele doua curbe nu au tendinta de a converge din cauza curbei de test care se comporta
neregulat, impredictibil. in aceasti situatie ori se va mari numirul de exemple sau de
epoci, ori se vor elimina caracteristicile (features) exemplelor folosite, ori se vor
schimba niste parametrii cheie ai algoritmului.

De exemplu, analizdnd Figura 10, se poate vedea cum graficul pentru pierderile/loss cu
optimizator SGD ne arata un loss rezonabil Tn ambele seturi de date. Iar acuratetea din graficul din
dreapta sa, ne aratd semne de convergenta de-a lungul epocilor. Ideal ar fi obtinerea de curbe care
incep cu o eroare diferita: cea de test cu o eroare mai mare, iar cea de instruire cu o eroare mai
mica. Cu cat creste setul de date de training (sau cel al repetitiilor/epocilor), cu atat diferenta in
spatiu ale celor doud curbe trebuie sa se reduca pand cand, la un moment dat, sd se apropie de o
valoare comuni a erorii.

10. Evaluarea modelului cu o singura celula LSTM

De-a lungul procesului de training al modelului, starea curentd a modelului, la fiecare pas,
poate fi evaluatd. Evaluarea se face dupa valoarea acuratetii, a cérei curbd oglindeste performanta
modelului. De obicei, acuratetea se calculeazd dupa ce procesul de invatare a luat sfarsit, adica,
atunci cand toti parametrii modelului au fost ,,invatati” si ,.fixati”. Evaluarea pe setul de date de
instruire ofera o idee despre cat de bine invata modelul. Se poate face si evaluarea pe datele de test
care oferd o idee despre cat de bine generalizeaza modelul (vezi Figura 11):
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Accuracy
10 ¢ — === 2
et . - wain | { | —» Train_acc « sodel.evaluvate(x_train, y_train, verbose~d)
B wst | s Test_acc nodel.evaluate(x_test, y_test, verbose-0)
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/
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Sa evaluam acuratetes mocelulul: In {53): score, acc-model.evaluate(x_test, y_test,

batch_size~32
verbose«2)
t ('Scorul Testulul®, score)
"A ratetea testulul’, acc

Scorul Testuluil 1.0370363465830625
Acuratetea testului 6.80984

Figura 11. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — evaluarea acuratetii. (cercetare proprie)

Asadar, pe datele de instruire s-a obtinut o0 acuratete de 100%, iar pe datele de test o
acuratete de 81%. Insi nu trebuie uitat ci performanta modelului de ML este relativa, iar ideile
noastre despre scorul pe care un model bun il poate atinge nu au sens si nu pot fi interpretate decat
n contextul existentei mai multor scoruri obtinute pe mai multe modele, instruite cu aceleasi date.
De aceea, se va construi mai departe un nou model.

11. Utilizarea unui nou model ce foloseste 0 retea RNN cu douia
celule LSTM

Tn continuare, se va construi un nou model cu o retea recurenti, avand doui celule LSTM (in
loc de unul cum s-a folosit mai sus), pentru a vedea cum se schimba rezultatele. Codul va fi usor
schimbat, asa cum se vede in tabelul urmator:

Modelul cu o singuri celulda LSTM Modelul cu doua celule LSTM

model = Sequential()

model.add(Embedding(20000, 128))

model.add(LSTM(128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))
model.add(Dense(1, activation="sigmoid'))
model.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam’,
metrics=['accuracy'])

model=Sequential()

model.add(Embedding(20000,128))

model.add(dropout(0.3))

model.add(LSTM(128, return_sequences=true, dropout=0.2,
recurrent_dropout=0.2))

model.add(LSTM(128, dropout0.3, recurrent_dropuout=0.2))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid”))
model.compile(loss="binary_crosentropy’, optimizer="adam’,
metrics=[ ‘accuracy’])

Aplicand model.Summary se poate vedea descrierea modelului nou creat cu cele patru straturi:
stratul Embedding, urmat de doua straturi cu celule LSTM si la final stratul Dense (vezi Figura.12).

= Jupyter Sentiment_Analysis_2_ celule_LSTM Lest Checkpoint 2 hows sgo (sutosaved P Lages
-
+ » W + & M B T » 12 - =
sodel = Sequential

Modsl: “nequentlal 3"
sodel. add] Eabedding | 36008, 138)

Layer (Type) Sutput Shape Parys ®
model. a34( LETH{1IS, return_fegquences-Troe, Aropout=9.2, recurrent_dropout-0.1) smbesding 3 (Dabedding) {hens, Mone, 138) P —
model . e LETH{138, drepout-08.1, rFecurrast_dropout-8.1) istm_3 [L5TH) {Wone, Mone, 128) 139584

. Yata_& (L3TM}  (hens, 178)
model. 33(Densell, activaticn="sigsald”)

madel_compllefledi="binary_éroftentrop

model . susmary

. optladzécs"sden’, setelcis] accurs | B S N I

dense_3 (Darse) {Hone, 1)
Foral parass: I 823,397

Trainable params: 2,833,107
Non-tralnable parasa: @

Figura 12. Rezultate lucrand cu Jupiter Notebook — descrierea noului model. (cercetare proprie)

Rezultatele lucrand cu doud celule LSTM sunt prezentate in Figura 13.

Asa cum a fost precizat mai devreme, scorurile (valorile) celor doua metrics folosite sunt

relative si au sens doar daca se compara cu valorile mai multor modele. Iatd un rezumat comparativ
(tabelul de mai jos) al celor doua modele ce au folosit aceleasi date (recenzii de filme in acest caz)
cu mentiunea ca pierderea/loss nu este un procent (asa cum este acuratetea), ci un numar care
reprezinta o evaluare a cat de bine algoritmul a modelat datele sau cat de mica a fost eroarea
predictiei. Un aspect important al acestei erori (care, in cazul acesta este un cross-entropy loss) este
acela ca poate fi privita si ca o penalizare pentru o predictie gresita.
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Figura 13. Rezultate lucrénd cu Jupiter Notebook — training si test. (cercetare proprie)

Tio de date Loss si Acuratete 1a modelul Loss si Acuratete la modelul
P cu o singuri celuld LSTM cu dou celule LSTM
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BElEEE TRAINING Acuratete: 0.994 Acuratete: 0.997
Scor/loss: 1.161 Scor/loss: 1.028
Acuratete: 0.808 Acuratete: 0.814

Date de TEST

Pentru a vizualiza Graful (vezi Figura 14) ne folosim de TensorBoard inserand aceste linii
de cod:

logs_path ='/tmp/tensorflow/Sentiment_Analysis_2LSTM'

writer = tf.summary.FileWriter(logs_path)

with tf.Session() as session:
writer.add_graph(session.graph)

si se porneste TensorBoard:
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Figura 14. Graful computational desenat de TensorBoard
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12. Testarea modelului cu noi date de test alese ad-hoc

Pentru a se intelege transformarea recenziilor intr-un tensor de doua dimensiuni si pentru a
se putea demonstra mai usor clasificarea corecta sau incorecta a retelei deja construita (se va alege
modelul cu o singura celula LSTM) se vor lua in continuare noi date de test, compuse ad-hoc.
Pentru usurinta cititorului si de dragul intelegerii mecanismului Keras, ele apar aici in romaneste,
dar in exercitiu este folosita limba engleza. Cu cele 8 recenzii scrise ad-hoc, se construieste
Vocabularul si apoi se obtine un tensor de doua dimensiuni/shape — o matrice cu 8 linii si 20 de
coloane care inseamnd 8 secvente a cate 20 tokens fiecare. Totul este pregatit pentru a folosi
modelul construit anterior, avand o retea RNN cu o singurd celula LSTM (care a invatat pe datele
de instruire oferite de Keras), pentru a prezice sentimentul uman. Se foloseste linia de cod
Model.predict. Asa cum am precizat mai devreme, functia Sigmoid va scoate la iesire o valoare
intre 0 si 1. Daca este sub 0.5 se va considera Sentiment negativ, iar daca este peste 0.5 inseamna
Sentiment pozitiv.

Din 8 recenzii, doar una a fost clasificata gresit (vezi Figura 15):

Outlos): array (‘[ [0 .868934 ] 0 Clasificare/predictie corecta - sentiment pozitiv
: — __[0.72526425],

Clasificare/predictie corecta - sentiment pozitiv

= [ 0 - 73099633 ] ® Clasificare/predictie corecta - sentiment pozitiv
s— [ ©0.49190348 ] . Recenzie neutra deci ne asteptam sa fie in jur de 0.5
[ 0 - 305402 1 ] * Clasificare/predictie corecta - sentiment negativ
= [ 0.14959489 ] o Clasificare/predictie corecta - ] negativ
! ; [0. 5235635 ] ¥ Clasificare incorecta
" l'r" > [ ©0.21565402 ] ] , Clasificare/predictie corecta - sentiment negativ
...v‘ [ N "Aces n este fantast Vi-a placut cu sdevarat intrucat este ar foarte
N e
NX2— "Oaca os ¢ ; i

> “Nu este un film bun

jezamagit! Az puteas sa iml recuperez ba cheltuiti, va rog

Figura 15. Rezultatele finale ale predictiei modelului cu o celula LSTM

13. Concluzie

Cu acest exercitiu s-a reusit constructia unei retele neuronale capabild sa citesca 0 recenzie
de film si sa extraga un fel de inteles din cuvintele folosite. Altfel spus, o masina a fost invatata sa
culeagd o secventa de cuvinte dintr-o recenzie scrisa de un om si sa 0 clasifice ca pozitiva sau
negativa. Calculatorul a fost invitat si citeascd ceea ce este un lucru impresionant. In revistele,
articolele si tutorialele online existd o multitudine de exercitii similare, dar cum fiecare model
construit implica zeci de variabile si hiperparametri, fiecare exercitiu aratd diferit. Este regretabil ca
nu se explicd bine calea urmata si motivele pentru care se fac toti acesti pasi. Articolul prezentat
incearcd sa umple acest gol si chiar mai mult, s compare rezultatele obtinute cu doud modele de
retele neuronale diferite. Nu s-a cautat obtinerea unor rezultate de exceptie care s concureze cu
cele ale cercetatorilor strdini din lumea ML, dar macar sa fie un ghid ajutitor pentru tinerii
informaticieni romani. S-a lucrat cu platforma Keras (avand TensorFlow in spatele ei), ceea ce a
permis scrierea unui numar mic de linii de cod. Avand date bune de instruire (training), reteaua
neuronald a facut singura totul. Acest exercitiu a fost un bun exemplu de utilizare a retelelor RNN
n ceea ce s-ar numi putin exagerat ,.extragerea sentimentului uman dintr-un text”. Totodata a fost
elocvent pentru a demonstra forta platformei Keras.

Este interesant de mentionat faptul ca recenziile (care sunt de fapt scurte texte ce exprima o
parere despre un film sau despre un produs) joaca un rol vital in succesul unui film sau in vanzarea
unui produs. Oamenii analizeaza blog-uri, examineaza recenziile unui site cum este IMDB pentru a
sti rating-ul filmului, echipa de filmare si alte evaluari. Deci nu numai informatia transmisa din
gura 1n gura aduce audienta la cinema: recenziile joaca un rol important in aceasta privinta. Social-
media a devenit o parte importantd a vietii umane. Oamenii doresc sd-si impartiseasca toate
evenimentele din viata lor pe social-media, care a devenit astfel un tablou al mandriei si stimei de
sine al celui ce posteaza fotografii, texte, clipuri video etc. Textele joacd un rol esential in
diseminarea informatiei, acolo gasindu-se opiniile oamenilor in cele mai la moda subiecte, in
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politica, filme etc. Aceste texte scurte, postate pe retelele de socializare au capatat o mare
importanta prin simplitatea si eficienta lor in influentarea multimii. Ele chiar sunt folosite de catre
Mmotoarele de cautare. De aceea devine importantd obtinerea de idei ce sumarizeaza acel text si
extragerea unui sentiment din el. Analiza sentimentelor este extrem de utild in monitorizarea
retelelor de socializare, deoarece ele permit obtinerea unei imagini de ansamblu asupra opiniei
publice din spatele anumitor subiecte. Instrumentele de monitorizare a retelelor de socializare (ce
contin algoritmi si modele ca cele studiate in acest articol) fac acest proces, in timp real, mai rapid
si mai usor ca niciodatd. A fost demonstrat ca schimbarile de sentimente in mass-media sunt
corelate cu schimbarile pe piata bursiera. Organizatiile au devenit mai constiente de aplicatiile ce
fac analiza sentimentelor pe piata in care activeaza si, prin alimentarea cu datele proprii, au ajutat la
cresterea serviciilor care folosesc o tehnologie IT ca cea descrisda mai sus, ce furnizeaza extragerea
sentimentului uman. In acest fel, deciziile comerciantilor si ale analistilor financiari au fost
mult imbunatatite.

Anexa 1

from keras.preprocessing import sequence
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Embedding
from keras.layers import LSTM
from keras.datasets import imdb
print(‘Incarcarea datelor....")
(x_train, y_train), (x_test, y_test)=imdb.load_data(num_words=20000)
print('Prima instanta a datelor de training, adica prima recenzie....')
x_train[0]
y_train[0]
X_train= sequence.pad_sequences(x_train, maxlen=80)
x_test=sequence.pad_sequences(x_test, maxlen=80)
model = Sequential()
model.add(Embedding(20000, 128))
model.add(LSTM(128, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))
model.add(Dense(1, activation="'sigmoid'))
model.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])
model.fit(x_train, y_train,

batch_size=32,

epochs=15,

verbose=2,

validation_data=(x_test, y_test))
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