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SANTRAUKA
1. TVADAS

Tyrimo kontekstas

Tekstiniy duomeny analizé tapo labai populiari, kai Zmonés pra-
déjo naudotis internetu, tiksliau tariant — kai atsirado el. par-
duotuvés ir socialiniai tinklai, tinklarasciai ir kitos platformos,
kuriose zmonés gali rayti komentarus. Siais laikais, norint gauti
nuomone apie apklausas, socialinius, ekonominius ar kitus ivykius,
visg informacija galima rasti internete. Pagrindinis tyrimuy, susiju-
siy su sentimenty analize, tikslas — gauti autoriy jausmus, isreiks-
tus teigiamais ar neigiamais komentarais. Si analizé atliekama
keliais lygiais: dokumento, sakinio ir aspekto. Anot autoriy
Pang ir Lee, terminas ,sentimentas“ buvo pavartotas 2001 m.
ir véliau 2002 m. Nuomoniy gavyba — kitas terminas, atitinkan-
tis sentimenty analize ir pavartotas 2003 m. autoriy Dave ir kt.
straipsnyje. Autoriai apibtidino idealy nuomoniy gavybos jranki,
kuris, anot ju, ,apdoroty pateikto elemento paieskos rezultaty
rinkini, sudarydamas produktu atributu (kokybé, savybés ir kt.)
sarasa ir apibendrindamas nuomones apie kiekviena is ju (prasta,
misri, gera)“. Autorius Liu pateiké sentimentu analizés apibrézi-
ma — ,studijy sritis, analizuojanti Zzmoniy nuomones, jausmus,
vertinimus, pozitirius ir emocijas, susijusias su subjektais ir ju
pozymiais, iSreikstais raSytiniu tekstu“. Anot ju, §i sritis reprezen-
tuoja didziule problemine erdve dél ,,daug susijusiy pavadinimy
ir Siek tiek skirtingy uzduociy®. Anot Liu, ,sentimenty analizé,
nuomoniy gavyba, nuomoniy analizé, sentimenty gavyba, sub-
jektyvumo analizé, jtakos analizé, emocijuy analizé ir apzvalgy
gavyba“ patenka i sentimenty analizés apibrézimo sriti. IS esmés
sentimenty analizé yra dalijama j leksikonu gristus metodus ir
masininio mokymosi (ML) metodus. Tyréjai daznai sujungia
Siuos du metodus, siekdami gauti geresniy rezultaty. Leksikonu
gristi metody tyrimai apima dokumenty orientacijos apskaiciavi-



ma pagal semantine zodziy orientacija ar fraze i dokumento.
Siuo metu sentimenty analizé smarkiai ispopuliaréjo ir vis dar
populiaréja dél tekstiniy duomeny kiekio, prieinamo internetu,
kuris gali buti labai naudingas imonéms, naudotojams ir pan.
Leksikonu gristy metody naudojimas su dideliais duomenuy kie-
kiais, gautais iS socialiniy tinkly, néra labai efektyvus dél ne-
strukturizuoto formato ir teksto ypatumuy, neformalios ir dinamis-
kos kalbos pobtudzio, naujo slengo, santrumpy ir naujy israisky.
Be to, Sis metodas gali Zymiai padidinti skaiciavimo resursus.
Taigi Sioje disertacijoje tiriama nuomoniy klasifikacija, naudo-
jant masininio mokymosi metodus.

Tyrimo problema

padaryta daug darbuy, tikslumas vis dar yra gana vidutinis dél
komentary, zargony, naudojamy jausmazenkliy ir pan. Reikia
suprasti visa sakinio esme, kadangi net vienas zodis gali pakeisti
jo poliskuma ir tai gali turéti rimty pasekmiy ypac §iuo metu ak-
tualiose srityse tokiose kaip medicina, verslas ir t. t. Kita prob-
lema, su kuria susiduriama nuomoniu analizés srityje — dideli
duomeny kiekiai. Jei naudotojas nori susidaryti nuomone apie
preke, viesbuti, skrydj ir pan. — tai gali tapti rimtu isstkiu.
Dideliy duomenuy kiekiy atveju masininio mokymosi algoritmuy
mokymosi greitis mazéja priklausomai nuo duomenuy kiekio —
kuo didesnis ypatybiy kiekis, tuo ilgesnis skaic¢iavimo laikas jam
reikalingas. Norint iSspresti $ia problema, tyrimuose naudojamos
ivairios technikos: lygiagretinimas, grafikos procesorius, debesy
kompiuterijos technologijos, naudojant vien reprezentaciniy mo-
kymosi duomeny rinkinius ir pan. Tai lemia kita problema — spe-
cialios aparatinés jrangos ar galingesnio kompiuterio, debesijos
paslaugy tiekéjo su reikiama programine jranga ir pan. poreiki.
Sioje disertacijoje nagrinéjama dideliy skaic¢iavimo resursy prob-
lema, su kuria susiduria masininio mokymosi algoritmai, vykdomi
su dideliy tekstiniy duomeny kiekiu. Todél didziausias démesys



skiriamas masininio mokymosi algoritmy vykdymo greic¢iui di-
dinti, neprarandant ar Siek tiek prarandant klasifikavimo tiks-
luma, be specialios programinés ar aparatinés jrangos poreikio.

Tyrimo objektas

Pagrindinis Sio tyrimo objektas yra tekstiniy duomeny klasifikav-
imo metodai, ju vykdymo greitis ir tikslumas didelés apimties
duomeny rinkiniuose, nuomoniy analizé.

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Tyrimo tikslas — pasitilyti hibridini nuomoniy analizés metoda
su rekomenduojamuy parametry rinkiniu dideliems tekstiniams
duomenims, kurio vykdymo greitis buty spartesnis, o klasifika-
vimo tikslumas — panasus, lyginant su klasikiniais metodais.

Tyrimo uzdaviniai:

1. Pasiulyti hibridini metoda, kuris padidinty pasirinkty klasi-
kiniy masininio mokymosi algoritmu, kurie dazniausiai nau-
dojami tekstiniy duomeny nuomoniy analizei, klasifikavimo
greitj ir iSlaikyty panasy klasifikavimo tiksluma.

2. Atlikti sitllomo metodo eksperimentinj vertinimg ir parinkti
jam rekomenduojama parametry rinkini bei pagerinti klasi-
fikavimo tiksluma,.

3. Atlikti siilomo hibridinio metodo palyginima su kity autoriy
darbais, naudojant didelés apimties tekstiniy duomeny rinki-
nius, ir jvertinti gautus rezultatus.

Tyrimo metodai ir priemones

Disertacijoje taikomi Sie metodai:

1. Bibliografiniai nuomoniy analizés srities tyrimai padéjo su-
formuluoti tyrimo uzdavinius ir tikslus.

2. Susijusiy darby analizé padéjo pasirinkti sitlomo hibridinio
metodo masininio mokymosi algoritmus.

3. Siulomas hibridinis metodas tekstiniy duomeny sentimenty
analizei aprasytas skyriuje ,, Tyrimo metodika“.



4. Eksperimentiniy tyrimy metodika, taip pat kaip eksperi-
mentiniai tyrimai sitilomo metodo lyginamai analizei, yra
aprasyti skyriuje ,,Eksperimentai ir rezultatai“.

5. Isvados formuluojamos po kiekvieno skyriaus, o tyrimo pa-
baigoje pateikiamos bendrosios isvados.

Sitlomam hibridiniam metodui kurti ir eksperimentiniams tyri-
mams atlikti buvo naudojami: Python programavimo kalba,
scikit-learn! — magininio mokymosi biblioteka. Disertacijai rengti
naudotas LaTeX?, dokumenty karimo jrankis. Grafiniams rezul-
tatams ir schemoms pateikti — latex Tikz® paketas.

Mokslinis naujumas

Disertacijoje pasiulytas hibridinis tekstiniy duomeny metodas
nuomoniy analizei su rekomenduojamu parametry rinkiniu, pri-
taikytu didelés apimties duomeny rinkiniams. Metoda sudaro:

1. SpeedUP metodas — tai yra pagrindiné pasitilyto metodo
dalis, kurios tikslas yra padidinti klasikiniy magininio moky-
mosi algoritmy klasifikavimo greiti.

2. k-Means klasterizavimo metodas — §is metodas parenka mo-
kymosi duomenis.

3. PSO derinimo metodas — §is metodas atlieka tiesinés atrami-
niu vektoriu masinos (LSVM) hiperparametry derinima.

4. Ansamblis — tai yra paskutiné siulomo hibridinio metodo
dalis, kuri vykdo mas8ininio mokymosi algoritmuy jungima ir
balsavima.

Sioje disertacijoje buvo apzvelgti masininio mokymosi al-
goritmai tekstiniy duomeny nuomoniy analizei ir iSrinkti penki
labiausiai paplite. Pasirinkti masininio mokymosi algoritmai buvo
vertinami pagal Siuos matus: efektyvumo rodikliai, vidutinis rei-
tingas ir statistinis reikSmingumas.

Ihttps://scikit-learn.org/
’https://www.latex-project.org/
Shttps://www.overleaf .com/learn/latex/TikZ_package
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Eksperimentiskai parinktas ir pateiktas rekomenduojamy
parametry rinkinys pasitilytam hibridiniam metodui. Rezultatai
parodé, kad pasitlytas metodas padidino klasikiniy masininio
mokymosi algoritmuy klasifikavimo greiti didelés apimties teks-
tiniuose duomeny rinkiniuose, Siek tiek prarandant tiksluma; jis
taip pat gali konkuruoti su naujausiais metodais.

Skirtingai nuo anksciau pasiulyty metoduy, SpeedUP me-
todas automatiskai vykdo visas pasiulyto hibridinio metodo dalis,
priklausomai nuo nurodyty parametry, kurie rekomenduojami
Siame tyrime bei nustatyti kaip numatytieji SpeedUP metode.
Atsizvelgiant | nustatyta poaibio dydi yra apskaic¢iuojamas moky-
mosi duomeny kiekis ir priklausomai nuo jo k-Means metodas
parenka atitinkama kieki mokymosi duomenu (ansamblio metodo
atveju parenka tiek mokymosi duomeny rinkiniy, kiek yra pasi-
rinkty klasifikatoriy ansambliui) ir perduoda ji i LSVM ijvesti; jei
k-Means metodas yra iSjungtas, duomeny rinkiniai bus parinkti
atsitiktiniu budu. PSO metodas automatiskai parenka LSVM
baudos parametra C ir jo mokymas atliekamas su Siuo parametru;
ansamblio atveju parenkamas baudos parametry kiekis, atitinkan-
tis klasifikatoriy skaiciy. Visi skai¢iavimai, mokymosi duomeny
parinkimas, testavimo duomenuy dalijimas j poaibius, parametry
derinimas, masininio mokymosi algoritmy jungimas i ansambli,
rezultaty jungimas ir balsavimas atliekami automatiskai SpeedUP
metode.

Pasiulytas hibridinis metodas gali buti taikomas klasi-
fikuojant nuomones tekstiniuose duomenyse bei pritaikomas nau-
doti su dideliais duomeny kiekiais nenaudojant superkompiuteriy.

Praktiné verté

Tekstiniy duomeny nuomoniy analizé vis dar labai sudétinga sri-
tis, taciau labai placiai taikoma produkty apzvalgoms, klienty
skaiciaus prognozei, sukéiavimui aptikti, rinkimams ir pan., pasia-
lytas metodas gali buti:



. Sékmingai pritaikytas pirmiau minétose srityse kuriant nau-
jus modelius arba tobulinant esamus.
. Pritaikytas darbui su dideliais tekstiniy duomeny rinki-
niais ir klasifikuoti nuomonéms nenaudojant didelio nasumo
kompiuteriuy.
. Naudingas atliekant apklausas, nes nuomoneés klasifikavimui
gali buti imamos i$ socialiniy tinkly, straipsniy komentary
ir pan. Tai leidzia susidaryti kitokia nuomone dominancia
tema.

Ginamieji teiginiai
. Pasiulytas hibridinis tekstiniy duomeny metodas nuomoniy
analizei, pritaikytas didelés apimties duomeny kiekiams, gali
padidinti klasikiniy masininio mokymosi algoritmuy, tokiy
kaip — tiesiné atraminiy vektoriy masina, logistiné regresija
(LR), sprendimy medis (DT) ir atsitiktinis miskas (RF) —
klasifikavimo greiti, o klasifikavimo tikslumo nuostoliai néra
labai dideli.
. Geriausi rezultatai pasiekti, kai pasiulytas hibridinis meto-
das su rekomenduojamu parametry rinkiniu naudojamas su
LSVM, lyginant su tuo, kai jis naudojamas su daugialypiu
naiviuoju Bajesu (MNB), logistine regresija, sprendimu
medziu ir atsitiktiniu misku.
. Pasitilytas hibridinis metodas galétu biiti naudojamas kaip
alternatyvus metodas klasikiniams ir moderniems metodams,
darbui su dideliais tekstiniy duomeny rinkiniais. Be to, PSO
parametry derinimo metodas galéty konkuruoti su tokiais
populiariais metodais kaip atsitiktiné paieska (RS) ir Ba-
jeso optimizavimas (Bopt).

Rezultaty aprobavimas ir publikavimas

Tyrimo rezultatai pristatyti trijose tarptautinése konferencijose
ir dviejose konferencijose Lietuvoje. Disertacijos tema paskelbti
trys straipsniai recenzuojamuose Zzurnaluose (1 Zurnalas yra
itrauktas i IST Web of Science duomeny baze), keturi straipsniai
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— periodiniuose konferencijuy leidiniuose, 1 santrauka konferencijy
santraukuy leidinyje.

Disertacijos struktura

Disertacija sudaro 4 skyriai, bendrosios iSvados, literatiiros sara-
Sas ir priedai. Disertacijos apimtis — 170 puslapiu, 55 lentelés
ir 33 paveikslai. Literatiiros sarasa sudaro 212 jvairiy Saltiniy,
iskaitant knygas, mokslinius straipsnius, patentus, technines atas-
kaitas ir interneto Saltinius.

2. TYRIMO METODIKA

Sioje disertacijos dalyje pateiktas hibridinis tekstiniy duomeny
metodas nuomoniy analizei. Metodo tikslas — padidinti klasikiniy
masininio mokymosi algoritmy klasifikavimo greiti islaikant pana-
8y 1 8iy algoritmy klasifikavimo tiksluma. Taip pat pateikiami
naudojamy duomeny baziy apraSymai ir metodo vertinimo matai.

Pasiulytas hibridinis metodas

Pasiiilyta hibridini metoda sudaro keturios dalys: klasikinis masi-
ninio mokymosi algoritmas, k-Means klasterizavimas, daleliy spie-
¢iaus optimizavimo metaeuristika ir ansamblis. Sie metodai yra
integruoti i SpeedUP metoda. SpeedUP metodo israiska (nu-
matytieji parametrai nustatyti atsizvelgiant i eksperimentinius
rezultatus):

SpeedUP(ml, kmeans, ensemble, pso, Subsety;e, Diex,
UM clqss) (2.1)

Parametrai:
ml — simboliy eiluté (angl. string), ‘LSVM’, ‘MNB’, ‘RF’,
‘DT’ arba ‘LR’ (numatytasis = ‘LSVM’); ml nurodo klasikini
masininio mokymosi algoritma, kuris bus naudojamas.
kmeans — sveikasis skaiCius (angl. integer), 0 arba 1 (nu-
matytasis = 1); mokymosi duomeny parinkimo metodas.
Jei kmeans = 1, tal k-Means klasterizavimo metodas bus
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naudojamas mokymosi duomeny aibei parinkti, kai kmeans
= 0 — mokymosi duomeny aibé bus parenkama naudojant
atsitiktini parinkima (angl. random sampling).
ensemble — sveikasis skai¢ius (angl. integer) (numatytasis
= 0); ensemble parametras nurodo balsuotoju (angl. voters)
skaic¢iy metode. Jei ensemble = 0 arba 1 (rekomenduojama,
kai pso = 1), tai ansamblio metodas nebus naudojamas.
pso — sveikasis skaicius (angl. integer), 0 arba 1 (numatyta-
sis = 1); pso = 1 rodo, kad parametrams derinti bus naudo-
jama daleliy speciaus optimizavimo metaeuristika (tik ‘LR’
arba ‘LSVM’). ‘MNB’, ‘RF’ ir ‘DT’ atveju — pso = 0.
Subsetg,e — sveikasis skaicius (angl. integer) (numatytasis
= 30 000); sis parametras nurodo poaibiu dydi, i kuri bus
dalijama testavimo duomeny aibé. Kai Subset,;,, = 30 000,
testavimo duomeny aibé yra dalijama i lygius poaibius, ku-
riy dydis — 30 000 jrasy.
D¢ext — tekstiniy duomeny aibé.
NUM,ss — Sveikasis skaicius (angl. integer) (numatytasis
= 2); §is parametras nurodo skirtingu klasiu (poliariskumo)
skaiciy duomeny rinkinyje.

Pasiulyto hibridinio metodo diagrama pavaizduota 2.1 paveiksle.

Raudonai apibrézti elementai Zymi hibridinio metodo dalis.

Diagramos zingsniai:

e SpeedUP metodas. Tai pagrindiné hibridinio metodo
dalis; kitos dalys yra integruotos i ji. Sio metodo tikslas yra
pagreitinti klasikiniy masininio mokymosi algoritmuy klasi-
fikavima,

e Tekstiniy duomenu aibé. Tekstiniy duomeny aibé, kuri
bus naudojama nuomoniy analizei, nuskaitoma i§ duomeny
Saltinio ir apdorojama.

e Duomeny apdorojimas. Sis zingsnis apima du veiksmus:
teksto apdorojimg ir duomeny valyma. Teksto apdorojimas
apima tokius veiksmus kaip konvertavimas j mazasias raides,
nereikalingy leksemuy Salinimas: grotelés, @, skaiciai, ,,http“
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nuorodos, skyrybos zenklai, naudotojy vardai ir pan. Duo-
meny valymo veiksmas tikrina, ar yra tusciy eiluc¢iy duome-
ny rinkinyje ir jei yra — pasalina. Sio zingsnio tikslas yra
paruosti duomenis SpeedUP metodui, kuriame jie bus pa-
ruosti masininio mokymosi algoritmams apdoroti.

ML parinkimas. Siame zingsnyje parenkamas masininio
mokymosi algoritmas, kuris bus naudojamas SpeedUP meto-
de. Parinkimas atliekamas keiciant ml reikSme SpeedUP
metode (zr. 2.1 iSraiska). Sis zingsnis taip pat apima PSO
parametry derinimo metoda, kuris yra naudojamas su logis-
tine regresija ir tiesine atraminiy vektoriy masina, siekiant
padidinti klasifikavimo tiksluma. Parinkimas atliekamas nus-
tatant reiksme pso = 1 SpeedUP metode (zr. 2.1 israiska).
Metodo parinkimas. Siame Zingsnyje nustatoma, ar bus
naudojamas autonominis magininio mokymosi algoritmas ar
ansamblis. Ansamblis naudojamas, kai SpeedUP metode
(zr. 2.1 israiska) rekémeé enmsemble > 1. Si reikimé nus-
tato, kiek mas§ininio mokymosi algoritmuy sudarys ansamblj.
Svarbu paminéti, kad ansamblj sudaro tik vienos rusies masi-
ninio mokymosi algoritmai. Reiksmé m/ SpeedUP metode
nustato, kuris ML algoritmas sudarys ansamblj; jei ml =
‘LSVM’, tai ansamblj sudarys tik LSVM algoritmai.
Mokymosi duomeny parinkimas. Siame zingsnyje pa-
renkamas mokymosi duomenuy parinkimo metodas. Yra ga-
limybé atsitiktinai parinkti mokymosi duomenis arba pri-
taikius k-Means klasterizavimo metoda. Tai atliekama nus-
tatant parametro kmeans reiksme SpeedUP metode (zr. 2.1
israiska).

Rezultatai. Nuomoniy klasifikavimo rezultatai pateikiami
statistinémis priemonémis: tikslumas (angl. Accuracy;
ACC), preciziskumas (angl. Precision; PPV — teigiama
prognoziné verté, NPV — neigiama prognoziné verté), prisi-
minimas (angl. Recall; TPR — tikroji teigiama norma, TNR
— tikroji neigiama norma) ir F1 rodiklis (Fjscore). Modelio
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prognozinei kokybei jvertinti naudojamas plotas po sprendi-
mus priimanciojo ypatybiu kreive (angl. Area under the re-
cewwer operating characteristics; (AUC)).

[ Tekstiniu duomenuy aibé J

¥

[ Teksto apdorojimas J [ Duomeny valymas J

Duomenu apdorojimas

Y
[ DT ] [ RF ] [ MNB ] [ L*R ] [ LSi/M ]

[ PSO derinimas J

ML algoritmo parinkimas

e * a
[ ansamblis ] ( autonominis )

L Metodo parinkimas )
4 ¢ \
[k—Means klasterizavimas] ( atsitiktinis parinkimas J

L Mokymosi duomenuy parinkimas

v

[ Rezultatai ]

Y

2.1 paveikslas: Pasiulytas hibridinis metodas

L SpeedUP metodas

Duomenuy aibés

Eksperimentams ir rezultatams palyginti pasitilytas metodas yra
testuojamas su didziausiomis suzymeétomis atvirai prieinamomis
tekstinémis duomenuy aibémis:

e Stanfordo Twitter nuomoniu korpuso duomenu aibé (angl.
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Stanford Twitter sentiment corpus dataset*; sentiment140).

e Amazon klienty apzvalgu duomeny aibé (angl. Amazon cus-
tomer reviews dataset®; AmazonTest). Si duomeny aibé
yra sudaryta i§ duomeny aibés, pristatytos autoriy Zhang ir
kt., kuri originaliai sudaryta i§ Amazon produkty duomeny
aibés (angl. Amazon product data dataset®), atsitiktinai
parenkant mokymosi ir testavimo duomenis i§ kiekvienos
apzvalgos klasés, ivertintos nuo 1 iki 5 baly. Véliau gauta
duomenuy aibé buvo rekonstruota i dviejuy klasiy duomeny
aibe.

e Amazon produkty duomeny aibé® pristatyta autoriy
McAuley ir kt. Konkreciau i Amazon produkty duomeny
aibés pasirinktos Sios duomeny aibés: knygos (Books),
elektronika (FElectronics), Kindle parduotuvée (KindleStore),
mobiliojo rysio telefonai ir ju priedai (Phones& Accessories).

e Metodo praktiniam pritaikymui su realiais duomenimis: at-
siliepimuy apie konkretu asmeni duomenu aibé (Person) ir
atsiliepimy apie jvykj duomeny aibé (Event). Sios dvi aibés
buvo surinktos ir suzymeétos paties autoriaus.

3. EKSPERIMENTAI IR REZULTATAI

Sioje disertacijos dalyje yra atlieckamas siilomo metodo eksperi-
mentinis vertinimas ir rekomenduojamo parametry rinkinio parin-
kimas. Pasitilytas metodas yra lyginamas su kity autoriy dar-
bais. Taip pat pateikiami eksperimentai su realiais duomenimis.
Eksperimentai atliekami su didziausiomis suzymétomis atvirai
prieinamomis duomeny aibémis. Pasitilyto metodo zyméjimas
(figuriniuose skliaustuose esantys kintamieji yra neprivalomi):

MLK?O},{km},s,SpeedUP

dhttp://help.sentiment140.com/

Shttps://www.kaggle.com/bittlingmayer/amazonreviews/
Shttp://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
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kur ML — ma8ininio mokymosi algoritmas; n — nurodo
ML algoritmy skaic¢iy ansamblyje, jei nenurodyta — ansamblis
nenaudojamas; PSO — nurodo, kad ijjungtas PSO metodas; km —
nurodo, kad jjungtas k-Means metodas; s — nurodo poaibio dydi;
SpeedUP — SpeedUP metodas.

3.1 Eksperimenty ciklai

Sioje disertacijoje atlikti Sesi eksperimenty ciklai:

1. Klasikiniy masininio mokymosi algoritmuy eksperi-
menty ciklas. Siame cikle atlickami eksperimentai su pen-
kiais klasikiniais masSininio mokymosi algoritmais: daugia-
lypiu naiviuoju Bajesu, atsitiktiniu misku, sprendimy med-
7iu, tiesine atraminiy vektoriy masina ir logistine regresija.
Siam eksperimenty ciklui duomeny aibé dalijama naudojant
standartini dalijima i mokymosi (70 % duomenu) ir tes-
tavimo (30 % duomeny) duomeny aibes. Sio eksperimenty
ciklo tikslas yra palyginti klasikiniy masininio mokymosi
algoritmy rezultatus ir nustatyti bazines reikSmes palygini-
mui su pasitlytu hibridiniu metodu.

2. SpeedUP metodo eksperimenty ciklas. Siame cikle
eksperimentai atliekami taikant SpeedUP metoda pirmiau
paminétiems klasikiniams masininio mokymosi algoritmams.
Eksperimentai atliekami su tomis pac¢iomis mokymosi ir tes-
tavimo duomeny aibémis kaip ir pastarieji. Tikslas yra pa-
lyginti klasikiniy mas§ininio mokymosi algoritmuy rezultatus
su SpeedUP metodu.

3. k-Means klasterizavimo metodo eksperimenty cik-
las. Siame eksperimenty cikle SpeedUP metodas yra papil-
domas k-Means klasterizavimo metodu. Tikslas yra paro-
dyti mokymosi duomeny parinkimo efektyvuma. Eksperi-
mentai atliekami su tomis paciomis mokymosi ir testavimo
aibémis kaip ir ankstesni eksperimentai.

4. Viso hibridinio metodo eksperimenty ciklas. Siame
eksperimenty cikle SpeedUP metodas su k-Means klasteri-
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zavimu yra papildomas ansamblio metodu. LR ir LSVM
atveju papildomai atliekami eksperimentai integruojant PSO
derinimo metoda. Tikslas yra parinkti parametry rinkinj
pasitulytam hibridiniam metodui.

5. Rezultaty palyginimo eksperimenty ciklas. Siame
eksperimenty cikle yra atliekamas palyginimas su kity auto-
riy darbais, naudojant pasitilyta hibridini metoda su tomis
paciomis duomenuy aibémis.

6. Realiy duomeny eksperimenty ciklas. Siame eksperi-
menty cikle atliekami eksperimentai su realiais duomenimis
vieSosios nuomones tyrimo srityje. Rezultatai yra lyginami
su atsitiktine paieska, Bajeso optimizacija ir realiais rezul-
tatais, pateiktais dviejy visuomenés nuomoneés ir rinkos tyri-
my institucijomis: ,Vilmorus ltd.“ ir ,,Baltic surveys*.

3.2 Rezultatai

Eksperimentai parodé, kad geriausi rezultatai pasiekti, kai pasiu-
lytas hibridinis metodas naudojamas su LSVM.

3.1 lenteléje pateikti pasitlyto metodo naudojamo su
LSVM rezultatai su jjungtomis / i§jungtomis metodo dalimis bei
klasikinio LSVM su PSO metodu rezultatai.

Rezultatai parodé, kad LSVM_30K_SpeedUP metodo tiks-
lumas padidéjo 1,02 %, kai jis buvo naudojamas su jjungtais PSO
derinimo bei k-Means klasterizavimo metodais naudojant senti-
ment140 duomeny aibe ir 1,83 % — kai buvo naudojamas ansamb-
lyje. Skirtumas lyginant ansamblj su klasikiniu LSVM — 0,59 %.
Integravus parametry derinimo metoda i klasikini LSVM, pas-
tarojo tikslumas padidéjo 0,38 %. Rezultatai su AmazonTest
duomeny aibe taip pat parodé padidéjusi LSVM_30K_SpeedUP
tiksluma. Tikslumas padidéjo 0,86 %, kai jis buvo naudojamas
su ijungtais PSO derinimo bei k-Means klasterizavimo metodais
ir 1,7 % — ansamblyje. Integravus PSO metoda i klasikinj LSVM,
pastarojo tikslumas padidéjo 0,64 %.
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3.1 lentelé: Pasitilyto hibridinio metodo efektyvumo metrikos

Metodas ACC PPV NPV TPR TNR Fiscore AUC
sentiment140
LSVM_ 77,10 % 76,60 % 77,62 %  78,05% 76,16 % 77,32% 85,36 %
LSVM_km_ 77,30 % 76,78 % 77,83 % 7826% 76,33% 77,51 % 8555 %
LSVMPSC km_ 78,12 % 77,64 % 78,62 % 79,99 % 77,24 % 78,31 % 85,95 %
LSVMz km- 7851 % 7787% 7918% 7965% 77,36 % 78,75 % 86,84 %
LSVM#S0 km 78,62 % 77,98 % 79,29 % 79,76 % 77,48 % 78,86 % 86,41 %
LSVMs km_ 78,93 % 78,25 % 79,65% 80,14 % 77,72% 79,18 % 87,14 %
LSVRI§30J<HL 7881 % 78,16 % 7949 % 79,96 % 77,66 % 79,056% 86,55 %
LSVM 7952 % 7883 % 8024 % 80,71 % 7832% 79,76 % 87,59 %
LSVMPSO 79,90 % 79,02 % 80,82 % 81,40% 78,39 % 80,19 % 87,82 %
AmazonTest

LSVM_ 8759 % 87,50 % 87,68 % 8771 % 8747 % 87,60 % 95,04 %
LSVM_km_ 87,74 % 87,75% 81,712% 87,711 % 87,76% 87,73% 9511 %
LSVMPS km_ 88,45 % 88,57 % 88,33 % 88,29 % 88,61 % 88,43 % 95,24 %
LSVM; km_ 88,90 % 88,90 % 88,89 % 88,89 % 88,90 % 88,90 % 95,78 %
LSVMQ’S‘LknL 88,88 %  89,02% 83,74% 83,70 % 89,06 % 8386 % 9549 %
LSVMs.km_- 89,29 % 89,30 % 89,27 % 89,27 % 89,30 % 89,28 % 95,93 %
LSVMESO km_ 89,03% 89,17% 8889% 8885% 8921% 89,01 % 9556 %
LSVM 8958 % 91,77 % 8760 %  86,95% 92,20 % 89,29 % 96,33 %
LSVMPSO 90,22 % 90,20 % 90,24 % 90,24 % 90,19 % 90,22 % 96,43 %

Pabraukimas ,,_“ reiskia, kad pabaigoje turi buti pridéta 30K_SpeedUP.

Siulomas parametry rinkinys hibridiniam metodui

Disertacijos tikslas yra pasifilyti hibridinj tekstiniy duomeny me-
toda nuomoniy analizei su rekomenduojamy parametry rinkiniu.
Remiantis gautais rezultatais, 3.1 ir 3.2 iSraiSkose pateikiami reko-
menduojami parametrai pasitilytam hibridiniam metodui.

Autonominiam metodui:

SpeedUP(ml = ‘LSVM’, kmeans = 1, ensemble = 0,

Ansambliui:

pso =1, Subsetgiz, = 30 000, Dyeys, numeiqss = 2)

SpeedUP(ml = ‘LSVM’, kmeans = 1, ensemble =5,

pso = 0, Subsetgi;e =30 000, Dyeys, numejqgs = 2)
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Rezultatuy palyginimas su kity autoriy tyrimais

3.2 lenteléje pateikti lyginamosios analizés su kity autoriy tyri-
mais rezultatai, kai pasiulytas metodas buvo naudojamas su tomis
paciomis duomeny aibémis ir tuo paciu klasiy skaic¢iumi jose.

3.2 lentelé: Rezultaty palyginimas su kity autoriy tyrimais

Autoriai Duomeny aibé Metodas Tikslumas
Rain C. (2013) Books NB 84,50 %
Shaikh ir Deshpande NB 80,00 %
(2016)
Pasitlytas metodas LSVMPSC_30K_SpeedUP 89,50 %
LSVMZ£50_30K_SpeedUP 89,86 %
Rain C. (2013) KindleStore NB 87,33 %
Pasiiilytas metodas LSVMPS0_30K_SpeedUP 91,27 %
LSVMESC_30K_SpeedUP 91,50 %
Haque ir kt. (2018)  Phones& LSVM 93,57 %
Accessories MNB 90,28 %
SGD 91,88 %
RF 92,72 %
LR 88,20 %
DT 91,45 %
Wang ir kt. (2018) CNN 85,90 %
CFM 83,50 %
PFM 84,20 %
LR-BoW 83,80 %
SVM-BoW 83,70 %
SVM-Poly 82,30 %
LR-WE 76,70 %
SVM-WE 76,70 %
M 78,60 %
Pasitlytas metodas LSVMPSO_30K_SpeedUP 90,57 %
LSVMZE50_30K_SpeedUP 90,83 %
LSVMPSO 93,22 %
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Haque ir kt. (2018) Electronics LSVM 93,52 %

MNB 89,36 %
SGD 92,61 %
RF 92,89 %
LR 88,96 %
DT 91,57 %
Pasitilytas metodas LSVMPSO_30K_SpeedUP 90,14 %
LSVM5S9_30K_SpeedUP 90,52 %
LSVMPFSO 93,17 %

Rezultatai parodé, kad pakankama tiksluma galima pa-
siekti naudojant mazesne mokymosi duomeny aibe. Pasiulytas
metodas parodé geresnius rezultatus lyginant su Rain (2013) bei
Shaikh ir Deshpande (2016), kai buvo naudojamas su didziausia
duomeny aibe Books bei KindleStore duomeny aibe. Pasiulytas
metodas taip pat parodé geresnius rezultatus lyginant su konvoliu-
ciniais neuroniniais tinklais (angl. Convolutional neural network;
CNN), kontekstinés faktorizacijos masina (angl. Contextual fac-
torization machine; CFM) ir pozicija zinancia faktorizacijos masi-
na (angl. Position-aware factorization machine; PFM), kai buvo
naudojamas su Phones&Accessories duomeny aibe lyginant su
Wang ir kt. (2018). Vis délto pasiulytas metodas siek tiek nu-
sileido klasikiniam LSVM, kai buvo naudojamas su Electronics
ir Phones& Accessories duomeny aibémis, lyginant su Haque ir
kt. (2018). Rezultatai parodé, kad pasiulytas metodas gali buti
naudojamas kaip alternatyva klasikiniams ir moderniems kitu
autoriy naudojamiems metodams, naudojant dideles tekstiniy
duomeny aibes.

Realiy duomeny eksperimenty ciklas

3.3 lenteléje pateikiami klasikinio LSVM, LSVMgg (parametry
derinimui naudota atsitiktiné paieska), LSVMp,,; (parametry de-
rinimui naudota Bajeso optimizacija) ir pasitlyto metodo
LSVM®SO_s SpeedUP rezultatai. Sie rodo, kad tiksliausias yra
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LSVMgs su Person duomeny aibe. Tikslumo skirtumas lyginant
LSVMgs su pasitlytu metodu néra didelis — 0,1 %; lyginant su
LSVMgpop — 1,22 %.

3.3 lentelé: Realiy duomeny eksperimenty ciklo rezultatai

Metodas ACC PPV NPV TPR TNR Fiscore AUC
Person
LSVM 7251 % 59,30 % 7690 % 45,76 % 8513% 51,57 % 7443 %
LSVMgs 76,20 % 81,00 % 7557 % 34,13 % 96,056 % 4782 % 76,21 %
LSVMpop 7498 %  6982% 77,05 % 42,72% 9021% 51,81 % 7571 %
LSVMP0 287_ 76,10 % 76,68% 76,39 % 3859 % 93,79 % 50,93 % 7591 %
Event
LSVM 70,70 % 5883 % 76,04 % 51,54 % 8081 % 54,70 % 73,97 %
LSV Mgs 71,16 % 62,53 % 7439 % 4356 % 8574 % 50,41 % 74,41 %
LSVMgop 71,89 % 6321 % 7526 % 46,15% 8548 % 52,55 % 74,55 %

LSVM®S°_300_ 71,89 % 63,78 % 7506 % 4538 % 85,89 % 5221 % 7449 %

Pabraukimas ,,_“ reiskia, kad pabaigoje turi buti pridéta SpeedUP.

Vis délto LSVMpgs nusileido pasiulytam metodui ir
LSVMg,,: su Event duomeny aibe, kurios duomenyse buvo dau-
giau dviprasmybiy. Tikslumo skirtumas yra 0,73 % lyginant su
pasiiilytu metodu ir LSVMp,,;. Rezultatai parodeé, kad
LSVMP39_s_SpeedUP pralenkeé klasikinj LSVM su abiem duomeny
aibémis (3,59 % su Person ir 1,19 % su Event).

4. BENDROSIOS ISVADOS

1. Pasiulytas hibridinis tekstiniy duomeny metodas nuomoniy
analizei gali pagreitinti klasikiniy mas§ininio mokymosi algo-
ritmy, tokiy kaip LSVM, LR, DT ir RF, klasifikavima iki
4,7x-634,8x karty, prarandant 0,29 %-4,06 % klasifikavimo
tikslumo. Metoda sudaro:

e SpeedUP — pagrindiné pasiulyto hibridinio metodo
dalis, kurios tikslas yra pagreitinti klasikiniy masininio
mokymosi algoritmuy klasifikavima. Greitis padidéjo:
LSVM atveju (iki 50,7x), LR atveju (iki 4,7x), DT
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atveju (iki 634,8x) ir RF atveju (iki 72,3x). Tikslumo
praradimai lyginant su klasikiniais ML algoritmais:
LSVM (1,99 %242 %), LR (1,91 %-1,97 %), DT
(3,28 %—4,06 %) ir RF (2,35 %-3,00 %).

e k-Means klasterizavimas — atsakingas uz mokymosi
duomeny parinkima. Tikslumo praradimai lyginant su
klasikiniais ML algoritmais: ~ LSVM (1,84 %—
2,22 %), LR (1,82 %-1,92 %), DT (1,97 %-3,70 %)
ir RF (1,84 %-1,92 %).

e PSO derinimas — atlieka hiperparametry derinima,
Tikslumo praradimai lyginant su klasikiniu LSVM
(1,13 %—1,40 %).

¢ Ansamblis — atlieka metody kombinavima ir balsavi-
ma. Tikslumo praradimai lyginant su klasikiniais ML
algoritmais: LSVM (0,29 %-0,59 %), LR (1,12 %-—
1,56 %), DT (tikslumas didesnis lyginant su klasikiniu
DT 2,0 %-2,97 %) ir RF (tikslumas didesnis lyginant
su klasikiniu RF 0,69 %-2,16 %).

2. Remiantis eksperimenty rezultatais, pasitlyti du rekomen-
duojami parametry rinkiniai hibridiniam metodui: pirmas
rinkinys autonominiam metodui ir antras — ansambliui. Ge-
riausi rezultatai pasiekti, kai LSVM yra naudojamas su pir-
mu (tikslumas padidéjo 0,96 %—1,02 %) bei antru (tikslumas
padidéjo 1,70 %—1,83 %) rinkiniais. Rekomenduojama is-
jungti PSO derinimo metoda ansamblio atveju, kadangi pas-
tarojo geriausi rezultatai pasiekiami naudojant silpnesnius
metodus — pralenké ansambli su PSO derinimo metodu
0,02 %—0,26 %.

3. Remiantis rezultatais, gautais palyginus pasiiilyta hibridini
metoda su kity autoriy darbais, nustatyta, kad pasitulytas
metodas gali buti naudojamas kaip alternatyva klasiki-
niams (LSVM, LR, MNB, RF, DT) (tikslumas mazZesnis
0,35 %—3,00 %, tikslumas didesnis 0,28 %-9,86 %) ir mo-
derniems (CNN, CFM, PFM) (tikslumas didesnis 6,77 %—
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17,82 %) kity autoriu naudojamiems metodams, naudojant
dideles tekstiniy duomeny aibes ir nenaudojant galingy kom-
piuteriu. Be to, PSO parametry derinimo metodas gali
buti alternatyva tokiems populiariems metodams kaip at-
sitiktiné paieska (tikslumas mazesnis — 0,10 %, tikslumas
didesnis — 0,73 %) ir Bajeso optimizacija (tikslumas dides-
nis — 1,12 %), klasifikavimui naudojant realius duomenis
vieSosios nuomoneés tyrimuose.
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INTRODUCTION

Research context

Textual data sentiment analysis (SA) became very popular when
people started using the Internet, to be more concrete when
e-shops and social networks, blogs and other platforms appeared
where people could write their comments. Nowadays if you want
to get an opinion about surveys, social, economic and others
events, you can find all information you need on the Internet.
The main goal of research related to sentiment analysis is to ob-
tain authors’ feelings expressed in positive or negative comments.
This analysis is performed at multiple levels: document, sentence,
and aspect. According to Pang and Lee, the term “sentiment”
appeared in papers in 2001 and subsequently in papers in 2002.
Opinion mining is another term in certain respects parallel to sen-
timent analysis that appeared in the 2003 paper by Dave et al.
They described an ideal opinion-mining tool that “would process
set of search results for the given item, generating a list of prod-
uct attributes (quality, features, etc.) and aggregating opinions
about each of them (poor, mixed, good)”. Liu gives a definition
of sentiment analysis. He described it as “the field of study that
analyzes people’s opinions, sentiments, appraisals, attitudes, and
emotions toward entities and their attributes expressed in writ-
ten text”. According to him, this field represents a huge problem
space due to “many related names and slightly different tasks”.
“Sentiment analysis, opinion mining, opinion analysis, opinion
extraction, sentiment mining, subjectivity analysis, affect analy-
sis, emotion analysis, and review mining”, according to Liu, are
“all under the umbrella of sentiment analysis”. Basically, senti-
ment analysis is divided into lexicon-based methods and machine
learning (ML) methods. The authors also mixed aforementioned
methods to achieve better results. The lexicon-based approach
involves calculating orientation for a document from the semantic
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orientation of words or phrases in the document. At the present
time the popularity of sentiment analysis has greatly increased
and is still growing, because of a huge amount of text data, which
is accessible on the Internet and could be very useful for compa-
nies, users etc. The usage of lexicon-based methods for a huge
amount of data extracted from social media websites is not very
effective, because of their unstructured format and the data can
contain textual peculiarities, informal and dynamic nature of lan-
guage, new slang, abbreviations, and new expressions. Also, it
could significantly increase computational costs. However, this
dissertation investigates sentiment classification using machine
learning methods.

Research problem

Sentiment analysis of text is considered as a very challenging
area: although a lot of work has been done in this field, accuracy
(ACQ) is still rather average due to comments, slang, smiles etc.
We need to understand the whole context of the sentence, because
even a single word can change the polarity of a sentence, and this
might have a significant impact especially in currently sensitive
domains such as medicine, business etc. Another problem which
is faced in this area is a huge data amount. If a customer needs
to get an opinion about a product, hotel, flight etc. — it becomes
a very hard task. In the case of a large volume of data the per-
formance of machine learning algorithms decreases depending on
the dataset size — the higher the number of features is, the longer
computation time it requires. In order to solve this problem, re-
searchers use various techniques: parallelism, implementation on
graphics processor unit, using cloud computing technology, se-
lecting only representative data for training etc. This leads to
another problem — the need for special hardware or a more pow-
erful computer, cloud provider with required software etc. This
dissertation investigates the problem of big computational costs
achieved by machine learning algorithms on large scale textual
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datasets. Therefore, the main focus is on increasing execution
speed without or with a slight loss of accuracy and without the
need of special software or hardware.

Object of research

The main object of this research is the textual data classifica-
tion methods, their execution speed and accuracy in large scale
datasets, sentiment analysis.

Goal and objectives of the research

The goal of the research is to propose a hybrid sentiment analysis
method with a recommended set of parameters for large textual
data with a better execution time and with a similar classification
accuracy compared with classical methods.

The objectives of the dissertation are:

1. To propose a hybrid method that increases the classification
speed of the selected classical machine learning algorithms,
which are commonly used for textual data sentiment analy-
sis with a similar classification accuracy.

2. To perform the experimental evaluation of the method pro-
posed and select the recommended set of parameters for it,
as well as to improve classification accuracy.

3. To perform a comparison of the proposed hybrid method
with other authors’ works on large scale textual datasets
and evaluate obtained results.

Research methodology and tools

The following methods were used:

1. Bibliographic research on the sentiment analysis field helped
to formulate the research tasks and goals.

2. Analysis of related works helped to select machine learning
algorithms for the proposed hybrid method.

3. Proposed hybrid method for textual data sentiment analysis
is described in Chapter “Methodology of the research”.
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4. Experimental research methodology and experimental re-
search for comparative analysis of the proposed method are
described in Chapter “Experiments and results”.

5. Formulation of conclusions after each chapter and general
conclusions at the end of research.

For the proposed hybrid method development and per-
forming experimental research were used: Python programming
language, scikit-learn” — library for machine learning. For the
dissertation LaTeX®, a document preparation system was used;
for the presentation of graphical results and diagrams latex Tikz"
package was employed.

Scientific novelty

In this dissertation a hybrid method for textual data sentiment
analysis with a recommended set of parameters suitable for large
scale datasets is proposed. The method consists of the following:

1. SpeedUP method — this is the main part of the proposed
hybrid method, whose aim is to increase the classification
speed of classical machine learning algorithms.

2. k-Means clustering method — this method is responsible for
training data selection.

3. PSO tuning method — this method performs hyperparame-
ters tuning for linear support vector machine (LSVM).

4. Ensemble method — this is the last part of the proposed
hybrid method, which performs combination and voting of
the machine learning algorithms.

In this dissertation, machine learning algorithms for tex-
tual data sentiment analysis were reviewed and five most common

"https://scikit-learn.org/
8https://www.latex-project.org/
9https://www.overleaf.com/learn/latex/TikZ_package
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were selected. Effectiveness metrics, average ranking and statis-
tical significance were performed with selected machine learning
algorithms.

Based on experimental results the recommended set of
parameters for the proposed hybrid method was selected and pre-
sented. The results showed that the proposed method increased
the classification speed of classical machine learning algorithms
on large scale textual datasets with slight loses in terms of accu-
racy; it is also competitive with state-of-the-art methods.

Unlike the techniques proposed previously, SpeedUP au-
tomatically performs all parts of the proposed hybrid method,
based on specified parameters, which are recommended in this
research and are set as default in the SpeedUP method. De-
pending on determined subset size, the size of training data is
calculated; depending on it the k-Means method automatically
selects the appropriate amount of training data (in the case of
an ensemble method it selects as many training datasets as the
selected number of classifiers) and passes it to LSVM input; if
the k-Means method is switched off datasets will be selected ran-
domly. PSO automatically selects a C parameter for LSVM and
its training is performed with this parameter; in the case of en-
semble the same number of C parameters and classifiers is also
selected. All calculations, training data selection, testing dataset
dividing into subsets, tuning of the hyperparameters, joining ML
algorithms to ensembles, joining of results and voting are per-
formed automatically by the SpeedUP method.

The proposed method can be applied to classify textual
data sentiments and is suitable to work with large scale datasets
without using supercomputers.

Practical significance

Since sentiment analysis of text is still a very challenging area
and at the same time it is very widely applicable in practice
for product reviews, customer churn prediction, fraud detection,
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election etc., the proposed hybrid method could be:

1.

Successfully applied in these areas for the development of
new models or for improving the existing ones.

. Be suitable for work with large scale textual datasets and

allows classifying sentiment without using high-performance
computers.

. Be useful with surveys, because opinions are taken from so-

cial networks, articles comments etc., which allows forming
different opinions on the current topic.

Defended statements

. The proposed hybrid method for textual data sentiment

analysis in large scale datasets can increase the classifica-
tion speed of classical machine learning algorithms such as
linear support vector machine, logistic regression (LR), de-
cision tree (DT) and random forest (RF), whereas losses in
terms of accuracy are not very great.

. The best results are achieved when the proposed method

with the recommended set of parameters is used with LSVM,
compared with those when it is employed with multinomial
naive Bayes (MNB), logistic regression, decision tree and
random forest.

. The proposed hybrid method could be used as an alterna-

tive method on large scale textual datasets for classical and
state-of-the-art methods which are used by other authors.
Moreover, PSO tuning method could be competitive with
such popular methods as random search (RS) and Bayesian
optimization (Bopt).

Presentation and approbation of the results

The results of this research were presented at three international
and two national scientific conferences. Three papers have been
published in reviewed journals (one journal is included in IST Web
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of Science database), four in periodical conference proceedings
and one abstract in conference abstracts proceedings.

Structure of the dissertation

The dissertation consists of four chapters, general conclusions, a
list of references and appendices. The scope of dissertation is 170
pages including 55 tables and 33 figures. The list of references
contains 212 various sources, including books, scientific papers,
patents, technical reports and Internet sources.

GENERAL CONCLUSION

1. The proposed hybrid method for textual data sentiment
analysis in large scale datasets can increase classification
speed up to 4.7x-634.8x of classical machine learning al-
gorithms such as LSVM, LR, DT and RF, while losing in
terms of accuracy is 0.29%-4.06%. The method includes the
following:

e SpeedUP — the main part of the proposed hybrid
method, whose aim is to increase the classification speed
of classical machine learning algorithms. The speed in-
creased: LSVM (up to 50.7x), LR (up to 4.7x), DT
(up to 634.8x) and RF (up to 72.3x). Accuracy loses
compared with classical ML algorithms were: LSVM
(1.99%-2.42%), LR (1.91%-1.97%), DT (3.28%-4.06%)
and RF (2.35%-3.00%).

e k-Means clustering — responsible for training data
selection. Accuracy loses compared with classical ML
algorithms were: LSVM (1.84%-2.22%), LR (1.82%-
1.92%), DT (1.97%-3.70%) and RF (1.84%-1.92%).

e PSO tuning — performs the tuning of hyperparam-
eters. Accuracy loses compared with classical LSVM
were 1.13%-1.40%.

¢ Ensemble — performs combination and voting of the
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machine learning algorithms. Accuracy loses compared
with classical ML algorithms were: LSVM (0.29%-
0.59%), LR (1.12%-1.56%), DT (outperformed classi-
cal DT by 2.0%-2.97%) and RF (outperformed classical
RF by 0.69%-2.16%).

2. Two recommended sets of parameters for the hybrid method
were proposed according to the experimental results: the
first for the standalone classifier and the second for ensem-
ble. The best results were achieved, when LSVM was used
with the first set (accuracy increased by 0.96%-1.02%) and
the second set (accuracy increased by 1.70%-1.83%) of pa-
rameters. It is recommended to turn off PSO tuning if the
ensemble method is enabled, since ensemble works better
with weaker classifiers — it outperformed ensemble with PSO
tuning by 0.02%-0.26%.

3. According to the results achieved during the comparison
with other authors’ work, the proposed hybrid method could
be used as an alternative method on large scale textual
datasets for classical (LSVM, LR, MNB, RF, DT) (the pro-
posed method lost by 0.35%-3.00% and outperformed it by
0.28%-9.86%) and state-of-the-art methods (CNN, CFM,
PEFM) (the proposed method outperformed by 6.77%-
17.82%), which are used by other authors on not very pow-
erful computers. Moreover, PSO tuning applied on LSVM
could be an alternative to such popular methods as ran-
dom search (the proposed method lost by 0.10% and out-
performed by 0.73%) and Bayesian optimization (the pro-
posed method outperformed by 1.12%) on the real-world
data classification tasks in public opinion research.
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