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POGLAVLJE ]_

Uvod

"Sto drugi ljudi misle?" pitanje je koje si mnogi postavljaju prilikom donoSenja nekih
odluka. Puno prije razvoja weba, mnogima je bila potrebna informacija o preporukama
za dobrog frizera, preporuci za kvalitetnog automehanicara ili informacija za koga e
netko glasovati na sljede¢im stranackim izborima. Danas nam internet daje moguénost
saznati misljenja i iskustva ljudi koji niti su nam blizi prijatelji niti moraju biti struc¢ni
u podrucju koji komentiraju, nego su ljudi za koje nikada nismo niti ¢uli. Drugim
rije¢ima, sve vise ljudi iznose svoja misljenja na internetu dostupna svima. Sudedi
po dvije ankete u kojima je sudjelovala vise od 2000 ispitanika (comScore/the Kelsey
group, 2007; Horrigan, 2008):

e 81% korisnika interneta su barem jednom pretrazivali informacije o nekom pro-

izvodu na webu;
e 20% korisnika ¢ini to svaki dan;

e 73% do 87% ljudi koji ¢itaju recenzije isticu kako su recenzije imale znacajan

utjecaj na njihovu odluku;

e potrosaci isticu kako bi platili 20% do 99% viSe za proizvod ocijenjen s pet zvjez-

dica nego za proizvod ocijenjen sa cCetiri zvjezdice;
e 30% korisnika ostavilo je komentar na proizvod.

Iz gore navedenih ¢injenica ocita je motivacija i potreba za automatskom analizom
komentara i misljenjima koji se njima iznose.
U posljednjih desetak godina web je dramati¢no promijenio nacin na koji ljudi iz-

nose svoja misljenja. U moguénosti su napisati osvrt na neki proizvod na stranicama
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proizvodaca i iznositi svoje stavove o raznim temama na internetskim forumima, blo-
govima, socijalnim mrezama, itd. Ovakav kontekst generiran od korisnika predstavlja
vrijedan izvor informacija za mnoge korisne aplikacije. Razvijaju se brojne tehnike za
analizu takvih informacija da bi se u¢inkovito mogle iskoristiti u poslovne ili privatne
svrhe.

Web sadrzi ogromne koli¢ine podataka u obliku nestrukturiranog teksta. Obrada
tog teksta od velike je vaznosti zbog broja korisnih informacija koje su u njemu sadr-
zane. Takoder, udio nestrukturiranih informacija puno je veéi od udjela strukturiranih
informacija pohranjenih u bazama. Analiza nestrukturiranih informacija tehnicki je
zahtjevna zbog potrebe za obradom prirodnog jezika (engl. naturall language proce-
ssing), ali i od velike koristi u praksi. Tako, na primjer, moguée je doznati kakvo je
misljenje korisnika o nekom novom proizvodu ili usluzi na trzistu. Ako rezultati po-
kazu da korisnici nisu zadovoljni, moguce je reagirati promjenom usluge ili poboljSanjem
proizvoda na nekim segmentima.

Analiza sentimenta (engl. sentiment analysis) vrsta je analize subjektivnosti koja se
fokusira na prepoznavanje pozitivnih i negativnih misljenja. Primarni zadatak ovoga
rada jest metodama nadziranog strojnog ucenja razraditi postupak za odredivanje po-
larnosti dokumenta i dijelova dokumenta na engleskome jeziku. Postupak se temelji
na javno dostupnim leksikonima apriorne polarnosti rijeci, SentiWordNet i MPQA, te
mnogim drugim jezi¢nim znacajkama. Mnogi pristupi automatskoj analizi sentimenta
pocinju s velikim rjecnikom rijec¢i koje su oznacCene s obzirom na njihovu polarnost.
Fokus ovoga rada upravo je istraziti utjecaj takvih rjec¢nika na sveukupnu tocnost pre-
poznavanja sentimenta. Napravljena je programska izvedba postupka te je provedeno
vrednovanje na zadacima odredivanja osnovne polarnosti (klasifikacija) i odredivanja
stupnja polarnosti (regresija). Ispitano je nekoliko razli¢itih metoda strojnog ucenja te
je provedena detaljna analiza znacajki i njihovog utjecaja za rjesavanje polarnosti.

U sljedeé¢em poglavlju ¢e najprije biti opisana definicija problema. Zatim sljedi
poglavlje u kojemu je opisana trenutna i moguéa primjena ovakvih sustava. Cetvrto
poglavlje je kratak opis pristupa automatskoj analizi misljenja. Peto poglavlje daje
pregled koristenih resursa u ovome radu. Postupci odredivanja polarnosti opisani su u
Sestom poglavlju . Poglavlje sedam donosi opis algoritama nadziranog strojnog ucenja
koji su koristeni u ovome radu. Znacajke su opisane u osmom poglavlju. Zatim, u
poglavlju devet, sljedi evaluacija sustava i eksperimenti. Deseto poglavlje, s naslovom
“Osvrt na hrvatski jezik”, donosi nam procjenu kakvi bi rezultati ovakvog sustava bili

za hrvatski jezik. Dalje sljedi poglavlje o srodnim radobima iz ovog podrucja i konacno
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zadnje poglavlje donosi zakljucak rada i smjernice za buduéi rad.
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Definicija problema

Analiza misljenja svodi se na tri specifitna manja pod problema (Liu, 2007):

Odredivanje semanticke orijentacije: Bavi se klasifikacijom teksta. Evaluirani tekst
klasificira se kao pozitivan ili negativan. Primjerice, za korisnicku recenziju sus-
tav odreduje izrazava li recenzija pozitivan ili negativan stav. Uglavnom se radi
o klasifikaciji na razini dokumenta, no moguce je da se klasifikacija radi na razini
recenice ili na razini fraze'. Zadatak ovakvog sustava nije odrediti o ¢emu to¢no

korisnik izrazava misljenje, ve¢ samo karakter tog misljenja.

IzlucCivanje znacajki objekta iz teksta: Zadatak ovakvog sustava jest spustiti se na
razinu recenice da bi se dohvatili detalji o objektu o kojemu korisnik izrazava mis-
ljenje. Objekt moze biti neki proizvod, usluga, tema rasprave, osoba, organizacija
i sl. Na primjer, za recenziju korisnika o nekom proizvodu, ovim sustavom dobi-
vamo znacajke proizvoda koje je korisnik komentirao u svojoj recenziji te jesu li
komentari pozitivni ili negativni. U recenici, "Sjedalo njegovog bicikla je preusko',

komentira se "Sjedalo bicikla" i misljenje je negativno.

IzlucCivanje znacajki iz relacija medu objektima: Usporedba objekata jos je je-
dan od nacina koji uvelike pridonosi razrjesavanju analize subjektivnoga misljenja.
Zadatak ovog sustava jest odrediti koje recenice sadrze relacije medu objektima.
Na primjer, "Sjedalo njegovog bicikla vise je od sjedala na mome biciklu", iskazuje

relaciju izmedu dva bicikla.

U ovom radu razvijen je sustav koji se bavi prvom stavkom, odredivanjem seman-

ticke orijentacije. Ako nam je dan skup tekstova D, tada sustav koji odreduje seman-

li na razini prozora od nekoliko rijei
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ticku orijentaciju klasificira svaki dokument d € D u jednu od dviju klasa, pozitivnu
ili negativnu. Pozitivna klasifikacija znac¢i da d izrazava pozitivno misljenje. Nega-
tivna klasifikacija znaci da d izrazava negativno misljenje. Na primjer, ako ocjenjujemo
kvalitetu nekog bicikla, sustav klasificira tekstove o biciklu u pozitivna i negativna mis-
ljenja. Evaluiran je i sustav koji klasificira svaki dokument d € D u jednu od tri klase:
pozitivnu, neutralnu ili negativnu.

Zadatak semanticke orijentacije slican je zadatku klasifikacije teksta na teme o ko-
jima se pise u tekstu. Sustavi koji klasificiraju kojoj temi pripada odredeni tekst za
zadatak imaju klasificirati tekst u jednu od klasa, npr. politika, znanost, itd. Ovakvi
sustavi, kako bi pravilno odredili kojoj klasi pripada neki tekst, razmatraju rije¢i koje se
Cesto pojavljuju u tekstovima te klase. Sustav semanticke orijentacije takoder razmatra
rijeci, ali rijeci kojima se izrazava pozitivan ili negativan stav, kao sto su dobar, odlican
los, zao, itd.

Razvoj sustava koji bi automatski analizirao nestrukturirani tekst od velike je vaz-
nosti. Takav sustav doveo bi do unaprjedenja veé postojecih trazilica kao Sto su go-
ogle.com ili bing.com. No, primjena ovakvog sustava bila bi i puno Sira od samih
trazilica. Korist u ovakvom sustavu imale bi medicinske institucije, institucije koje se
bave prikupljanjem i analizom statistickih podataka, poslovne organizacije, privatne

svrhe i tako dalje.

2.1 Pretrazivanje recenzija

Forumi, blogovi, socijalne mreze i drugi web-prostori koji omoguc¢avaju dijalog ili ko-
mentiranje nepresusan su izvor informacija. Korisnici koriste takve usluge satima Ci-
tajuéi brojne komentare u potrazi za informacijom koja im je potrebna. Na taj nacin
gube svoje dragocjeno vrijeme i novac. Uzmimo za primjer kupca koji trazi novi bicikl.
Kupnja bicikla po mjeri u posljednje vrijeme pretvorila se u pravu znanost. Proizvodaci
opreme za bicikle nude na izbor razne prednje i zadnje mjenjace, razne tipove kocnica,
rame razli¢itih veli¢ina, materijala i geometrija, zatim tip guma, kvaliteta pogona i tako
dalje. Obican korisnik, da bi odabrao kvalitetan bicikl po svojim potrebama i mogué-
nostima, ima na izbor nekoliko opcija. Najvjerojatnije ¢e najprije posjetiti web-prostore
trgovina koje prodaju bicikle i ostat ¢e zateknut brojnom ponudom. Da bi suzio izbor
posjetit ¢e web-forume i blogove u potrazi za misljenjima korisnika. Na forumima ¢e
naiéi na brojne korisne savjete, no kojem komentaru posvetiti najvise paznje?

Trazilica koja bi automatski prikupljala komentare korisnika, obradivala ih te ih
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sazeto prikazala korisniku rijesila bi ovaj problem. Kupci bi dobili listu bicikala po-
redanu po zadovoljstvu korisnika. Zahtjevniji kupci mogli bi ¢ak i procitati koji su
komentari bili negativni, a koji pozitivni, te nauciti vise o trazenom upitu na ciljan
nac¢in. Primjenjivost ovakve aplikacije puno je Sira: trazenje idealne lokacije za od-
mor, trazenje rute putovanja, itd. — trazenje bilo kakvih savjeta i misljenja ljudi ovako
postaje puno jednostavnije. Razvijen je sustav za odredivanje subjektivnoga teksta o
digitalnim kamerama, mobitelima, DVD-player-ima i mp3-player-ima. Preciznost tog
sustava je 72% (Hu i Liu, 2004).

2.2 Ocjenjivanje recenzija

Socijalne mreze zavladale su svijetom interneta. Drustvene mreze danas uglavnom
prikupljaju misljenja korisnika kroz sustave ocjenjivanja? ili sustav preporuka?®; no jos
uvijek velik dio korisnika takvih mreza komentira, ali ne iznosi misljenje u obliku ocjene
ili preporuke. Sustav za pretrazivanje recenzija mogao bi posluziti kao osnova za kreira-
nje sustava za automatsko ocjenjivanje recenzija i sakupljanje misljenja. Takav sustav
mogao bi uzeti u obzir sva ona misljenja koja su unesena samo u obliku teksta na nacin
da procijeni kakvog je polariteta uneseni komentar. Takoder, mogao bi se razviti sustav
za ispravljanje pogresno rangiranih komentara: postoje slucajevi gdje su korisnici ocito
pogresno rangirali svoj komentar (Cabral i Hortagsu, 2006). Ako je korisnik pozitivno
komentirao neki proizvod, no zabunom mu dao losu ocjenu, bilo bi moguce pronadi i

ispraviti ocjene tih komentara.

2.3 Primjena u poslovanju

Poslovne organizacije svakodnevno imaju potrebu biti informirane o tome kako njihov
proizvod ili ponuda stoji na trzistu. Pad interesa javnosti za proizvod bitno utjece
na buduénost i poslovanje takve organizacije. Kompanije bi automatski mogle pratiti
popularnost svog proizvoda i reagirati na svaki pad ili rast popularnosti. Reakcije
nakon toga bile bi brojne. Proizvod bi se mogao povuéi s trzista. Moglo bi se prouciti
s kojim znacCajkama proizvoda korisnici nisu zadovoljni te zatim reagirati mijenjajuci
komponente tog proizvoda. Takoder, mogli bi saznati koja skupina ljudi nije zadovoljna

proizvodom, pa ciljano pristupiti korisnicima mijenjajuéi politiku poslovanja.

2Sustav ocjenjivanja ocjenama 1-5, ocjenom 1-0 (poput facebooka, “Svida mi se” ili “Ne svida mi
se”).
3Sustav “Preporudi prijatelju” kojim svoje misljenje objavljujemo odabranom krugu prijatelja.
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Brojne kompanije imale bi korist i prije proizvodnje samog proizvoda. Istrazivanjem
trendova trzista (Mishne i Glance, 2006) dobio bi se niz vrijednih informacija $to bi
korisnicima bilo zanimljivo imati, a sto jo$ nije ni proizvedeno. Poslovne organizacije
mogle bi saznati niz informacija o drugoj kompaniji s kojom suraduju ili namjeravaju
suradivati.

Marketing bi na ovaj nacin bitno promijenio sliku svog poslovanja. Oglasivaci bi
imali pristup informaciji korisnika o svojoj reklami i njenoj popularnosti kroz vrijeme.
Takoder, mogu reagirati na svaki losiji komentar ili trend komentara korisnika.

U politici se analiza stavova moze upotrijebiti kao jedan od nacina ispitivanja jav-
nog mnijenja. Prednost je ta Sto nije potrebno zamarati gradane anketama nego se
podaci prikupljaju iz veé¢ postojeéih izvora. Analiza stavova izrazenih u raspravama na
internetu moze dati i dobru procjenu o uspjesnosti izborne kampanje neke stranke pa i
predvidjeti pobjednika na predstojeéim izborima. Sustav za procjenu popularnosti kan-
didata na predsjednickim izborima, pod nazivom CandyPop (Aksamovié et al., 2010),
samo je jedan primjer kolika je vrijednost istrazivanja ovog podruéja (Solta, 2009; Efron,
2004; Hopkins i King, 2007; Laver et al., 2003; Mullen i Malouf, 2006).

2.4 Nove tehnologije

Sustavi za analizu misljenja takoder imaju vaznu ulogu u omoguéavanju razvoja no-
vih tehnologija. Jedna moguénost je prosiriti sustav za preporuku (Tatemura, 2000;
Terveen et al., 1997) na nacin da ne daje preporuke za vrlo loSe komentare. Detekcija
neprimjerenog jezika u elektronickoj posti ili drugom tipu komunikacije (Spertus, 1997)
jos je jedan od primjera koristenja detekcije emocija.

Web-stranice koje prikazuju reklame na svome prostoru mogle bi koristiti sustav
koji bi odredio je li reklama primjerena za sadrzaj koji se prikazuje tom web-stranicom
(Jin et al., 2007) ili pak slozeniji sustav koji bi prikazivao odredene reklame na pojavu
pozitivnih emocija, a zabranjivao druge reklame na pojavu negativnih emocija.

Sustav odgovaranja na pitanja (engl. question answering) jos je jedno podrudje u
kojemu analiza sentimenta moze biti korisna (Lita et al., 2005; Somasundaran et al.,
2007; Stoyanov et al., 2005).



POGLAVLJE 3

Pristupi automatskoj analizi

misljenja

S obzirom na kontekst koji se analizira, automatsku analizu misljenja mozemo podijeliti
na: analiza komentara, analiza recenice i analiza fraza. U nastavku je dan primjer

svakog slucaja.

3.1 Odredivanje semanticke orijentacije dokumenta

Najjednostavniji pristup odredivanja semanticke orijentacije jest da se promatra pro-
blem na razini dokumenta (recenzije, ¢lanka, komentara itd.). Tada se moze iskoristiti
bilo koja veé¢ poznata metoda klasifikacije teksta, na primjer Bayesov klasifikator, stroj
s potpornim vektorima (engl. support vector machine; SVM), neuronske mreze i tako
dalje.

Gamon (2004) postize najbolje rezultate odredivanja osnovne polarnosti dokumenta
koristeéi siroki spektar znacajki, ukljucujuéi bogate jezi¢ne znacajke, kao sto su znacajke
koje kombiniraju informacije o vrsti rijeci i informacije o sintaktickoj relaciji i znacajke
koje biljeze napete izraze (engl. tense information). Koppel i Schler (2006) pokazuju
vaznost neutralnih rije¢i u odredivanju osnovne polarnosti dokumenta. Kennedy i In-
kpen (2006) objavljuju da koriStenje negacija i intenzifikatora poboljSava rezultate u
velikoj mjeri. Das i Chen (2001), Pang et al. (2002) i Dave et al. (2003) takoder koriste
negaciju. U njihovim eksperimentima, rije¢i koje slijede iza negacije su oznacene poseb-
nom oznakom i tretiraju se kao jedna zasebna rije¢. Pang et al. isticu kako koristenje
ovakve znacajke pospjesuje rezultate u maloj mjeri, dok Dave et al. isticu pogorsanje

rezultata pri koristenju iste znacajke.
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Pang et al. proveli su niz eksperimenata ovim metodama za klasifikaciju recenzija
filmova. Recenzije filmova trebalo je klasificirati u dvije klase: pozitivnu ili negativnu.
Pokazali su da i Bayesov klasifikator i stroj s potpornim vektorima daju dobre rezul-
tate ako se radi o tekstu podijeljenom na unigrame. Testni uzorak sastojao se od 700
pozitivnih i 700 negativnih recenzija filmova te je Bayesov klasifikator postigao toc-
nost 81%, dok je stroj s potpornim vektorima postigao toc¢nost od 82.9%. Neutralni
komentari nisu koristeni pri ovom eksperimentu, sto je sam eksperiment u¢inilo mnogo

jednostavnijim (Liu, 2007).

3.1.1 Odredivanje semanticke orijentacije teksta pomocéu funkcije cilja

Dave et al. predlozu koristenje heuristicke funkcije cilja za odredivanje semanticke
orijentacije teksta . Algoritam se sastoji od dva koraka:
Korak 1: Za svaki izraz racuna se funkcija cilja sljedeCom jednadzbom:

p(rijec|K) — p(rijec|K")
p(rijec|K) + p(rijec|K')’

score(rijec) = (3.1)
gdje je rijec rije¢ za koju se racuna funkcija cilja, K je klasa i K’ je njen kom-
plement. Izraz p(rijec|K) oznaava uvjetnu vjerojatnost da rije¢ rijec pripada
klasi K. Racuna se pomocu procjenitelja navjece izglednosti, odnosno tako da se
broj pojavljivanja rije¢i rijec u klasi K podijeli s ukupnim brojem rijec¢i u klasi

K. Izrazom danim u 3.1 dobiva se rezultat izmedu —11 1.

Korak 2: Da bi se klasificirao novi dokument d; = {rijecy,...,rijec,}, algoritam

zbraja rezultate ciljanih funkcija svih rijeci te odreduje klasu prema formuli:

C  eval(d;) >0
class(d;) = (3.2)

C’ inace,
gdje
class(d;) = Z score(j). (3.3)
J

Istrazivanja su se provodila na vise od 13000 recenzija. Rezultati su pokazali kako

se koriStenjem bigrama i trigrama moze ostvariti to¢nost sustava od 84.6% — —88.3%.
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3.2 Odredivanje semanticke orijentacije recenica

Neka istrazivanja analize sentimenta klasificiraju sentiment recenica (Morinaga et al.,
2002; Yu i Hatzivassiloglou, 2003; Kim i Hovy, 2004; Hu i Liu, 2004; Grefenstette et al.,
2004). Sva ova istrazivanja najprije grade rjecnik apriorno polarnih rijeci, a tek nakon
toga odreduju polaritet recenica. U ovakvim sustavima uglavnom se koristi ista inacica
rjeSenja kao i kod odredivanja semanticke orijentacije teksta. Jedina razlika jest Sto
ulazni skup nije sastavljen od viSe recenica, nego samo od jedne. Yu i Hatzivassilo-
glou odreduju sentiment recenice usrednjavajuéi apriorno polarne fraze rjecnika koje
su sadrzane u reéenici. Morinaga et al. razmatraju samo pozitivne ili negativne rijeci
svake recenice koje su najblize ciljanoj recenici. Kim i Hovy, Hu i Liu i Grefenstette
et al. broje ili mnoze apriorno polarne vrijednosti rije¢i u recenici. Ova istrazivanja
takoder uzimaju u obzir lokalnu negaciju za obrtanje polariteta, a Morinaga et al. uz
to uzimaju u obzir i negativan utjecaj rije¢i poput nedovoljan (engl. insufficient). Kim i
Hovy opisuju sustav koji odreduje semanticku orijentaciju recenice u vise koraka. Naj-
prije se odreduje semanticka orijentacija pridjeva, glagola i imenica, a zatim se pomocu

prikupljenih polarnih rijec¢i odreduje semanticka orijentacija cijele recenice.

3.3 Odredivanje semanticke orijentacije fraza

Istrazivaci koji su radili na odredivanju polarnosti fraza su Yi et al. (2003), Popescu i
Etzioni (2005) i Wilson et al. (2009). Yi et al. koriste rje¢nik i ruéno napisane izraze
za Kklasifikaciju polariteta konteksta. Njihovi ru¢no napisani regularni izrazi postizu
veliku preciznost nad skupom tekstova koje evaluiraju. Popescu i Etzioni koriste teh-
niku nenadziranog ucenja zvanu meko oznacavanje (engl. relaxation labeling) (Hummel
i Zucker, 1983) u svrhu prepoznavanja polariteta rijeci koji su na vrhu fraze kojom se
izrazava neko misljenje. Koriste iterativan pristup u tri faze. Najprije koriste meko
oznacavanje da bi oznacili polaritet svih rije¢i. U drugoj fazi oznac¢avaju polaritet rijeci
s obzirom na rijeci na koje ciljaju u danom kontekstu. Treéa faza mekog oznacivanja
koristi se da bi se rije¢ima dodijelio konacan polaritet, uzimajuéi u obzir polaritet dru-
gih rijeci iz konteksta (oznacen u drugoj fazi) i negaciju. Popescu i Etzioni,Wilson et al.
koriste znacajke koje predstavljaju relacije medu polarnim rije¢ima. Uz to, Wilson et al.
koriste znacajke za otkrivanje lokalne negacije i negacije veée udaljenosti. U otkrivanju
negacije broje samo one negacije koje se koriste za negiranje fraze, a ne i negacije koje
se koriste za pojacavanje fraza; primjerice izraz “ne samo” (engl. “not only”). Koriste

i znacajke za otkrivanje svojstava iz okolnih recenica kao i znacajke koje predstavljaju
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pouzdanost informacija iz koristenih rjecnika.

Turney (2002) predlaze algoritam koji klasificira recenzije korisnika na pozitivne ili
negativne. Predlozeno rjesenje koristi metodu oznacivac vrste rije¢i (engl. part-of-speach
tagging; POS) koja ima zadatak klasificirati rijeci nekog teksta u kategorije: imenica,
glagol, prilog, pridjev, prijedlog, zamjenica, broj i tako dalje.

Algoritam je podijeljen u tri faze:

Korak 1: Istrazivanja (Liu, 2007) su pokazala da su pridjevi i prilozi dobri pokazatelji
subjektivnosti u tekstu. Zbog toga se prvi korak bavi izvlacenjem takvih fraza
iz teksta. No, iako pridjev kazuje da se radi o subjektivhom tekstu, takva infor-
macija ne mora nuzno odredivati semanticku orijentaciju fraze. Na primjer, rijec
“nepredvidiv” moze biti negativnog konteksta ako se radi o upravljanju motor-
nog vozila, no bila bi pozitivhog konteksta ako zelimo kazati kako nam je radnja
nekog filma nepredvidiva. Za razrjesavanje ovog problema predlozeni algoritam

uz pridjev ili prilog uzima i sljede¢u rije¢ koju nazivamo kontekstnom rijeci.

Dvije rijeci engleskog jezika izvlace se iz teksta ako oznacivac¢ vrsta rijeci potvrdi
da se radi o nekom slucaju iz Tablice 3.3'. Na primjer, drugi redak tablice govori
da su izvucene dvije rije¢i u nizu ako je prva rijec¢ prilog, a druga rije¢ pridjev,
dok treca rijeC ne smije biti imenica. U recenici “ova kamera generira lijepe slike”,

algoritam ¢e izdvojiti izraz “lijepe slike” posto zadovoljava prvi redak Tablice 3.3.

Prva rijec¢ Druga rijec¢ Treéa rijec¢
Pridjev Imenica (jednina ili mnozina) bilo koja rijec
Prilog (pozitiv, komparativ ili superlativ) Pridjev nije imenica
Pridjev Pridjev nije imenica
Imenica (jednina ili mnozina) Pridjev nije imenica
Prilog (pozitiv, komparativ ili superlativ) Glagol bilo koja rije¢

Tablica 3.1: Oznake vrsta rijeci engleskog jezika za odredivanje semanticke orijentacije

rijeci.

Korak 2: Odreduje se semanticka orijentacija izvucenih fraza koristenjem mjere za-
jednicke informacije PMI (engl. pointwise mutual information), dane jednadzbom

3.4:
P(rijeci Arijecs)

p(rijeci)p(rijecs)

PMI(rijecy,rijece) = log, (3.4)

!Tablica je dana samo okvirno radi pregleda algoritma, to¢na tablica engleskog jezika je detaljnija

te se moze pronaéi u (Liu, 2007).
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Izraz P(rijecy A rijecy) oznacava vijerojatnost zajednicke pojave rijeéi rijecy i
rijeCi rijecy. lzrazi p(rijeci) i p(rijecy) oznaavaju vjerojatnosti pojavu rijeci
P(rijeci A rijecy)

p(rijecy)p(rijecs)
oznacava omjer zajednicke pojave dviju rijeci i pojavu dviju rijeci uzevsi u obzir

rijec; odnosno pojavu rijeci rijecs u jeziku. Prema tome izraz

da su pojave rije¢i medusobno nezavisne.

Semanticku orijentaciju SO (engl. semantic orientation) fraze temeljenu na PMI

odredujemo prema sljedeéem izrazu:

SO(rijec) = Z PMI(rijec,p) — Z PMI(rijec,n). (3.5)
pePrijeci neNrijeci

Prijec i Nrijec oznacavaju skupove koje sadrze rije¢i (pridjeve ili priloge) pozi-
tivne, odnosno negativne semantike. Skupovi Prijeci i Nrijeci nisu skupovi za
treniranje, ve¢ skupovi koji definiraju pozitivnu, tj. negativnu orijentaciju te je
postupak ucenja koji predlazu u biti nenadzirani postupak. Kao referentni skup

predlazu:

Prijeci ={dobar,lijep, odli¢an, pozitivan, sretan, ispravan, superioran}

Nrijeci ={los, ruzan, jadan, negativan, nesretan, pogresan, in ferioran}.

U slucaju da je rezultat dobiven izrazom 3.5 na nekoj rijeci rijec negativan,
zakljuc¢ujemo da je rije¢ rijec negativne semantike. Ako je taj rezultat pozitivan,
zakljucujemo da je rije¢ rijec pozitivne semantike. Apsolutna vrijednost SO

jednadzbe oznacava u kojoj mjeri je rije¢ pozitivna, tj. negativna.

Za izracun vjerojatnosti iz izraza 3.4, Turney et al. (2003) predlazu koristenje dos-
tupnih trazilica i prikupljanje broja pogodaka takvih rije¢i. Za svaki upit, trazilica
obic¢no vraca broj relevantnih dokumenta, Sto uzimamo kao broj pogodaka. Kako
bismo dobili vjerojatnosti za izraz P(rijec; A rijecy) kao upit trazilici saljemo
“rijecy rijecy” dok za izraz p(rijec;) Saljemo upit “rijec;”. Takoder, predlazu
koristenje trazilice AltaVista koja ima opciju pretrazivanja operatorom BLIZU
(engl. NEAR). Upit trazilici “rijec; NEAR rijecy” dao bi broj dokumenata u
kojima se rije¢ rijecl pojavljuje blizu rije¢i rijeca (unutar prozora od 10 rijeci).
Koristenjem operatora BLIZU i rezultata trazilice AltaVista, izraz 3.4 svodi se

na :
bp(rijecit BLIZUrijecy)

bp(rijecy)bp(rijecs)

PMI(rijeci,rijeca) = logy (3.6)
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gdje bp? (broj pogodaka) oznacava rezultat upita na trazilicu AltaVista.

Korak 3: Semanticku orijentaciju dokumenta ili re¢enice mozemo odrediti tako da
izra¢unamo prosjecnu vrijednost SO svih izvucenih fraza (Korak 1). Dobivenu
prosjecnu SO Kklasificiramo kao pozitivnu ako je veéa od nule, odnosno negativnu

ako je manja od nule.

Razni eksperimenti pokazali su da rezultati variraju ovisno o domeni na kojoj se
pokusava odrediti semanticka orijentacija. Za domenu automobilske industrije dobili

su to¢nost klasifikacije 84%, dok je za recenzije filmova toc¢nost bila 66%.

3.4 Ostala istrazivanja

Odredivanje polariteta konteksta samo je jedno podrucje istrazivanja automatske ana-
lize sentimenta. Istrazuje se sve od ucenja polariteta apriorno-polarnih rije¢i i fraza
(Kim i Hovy, 2004; Andreevskaia i Bergler, 2006; Hatzivassiloglou i McKeown, 1997;
Turney et al., 2003; Hu i Liu, 2004; Esuli i Sebastiani, 2005; Popescu i Etzioni, 2005),
prepoznavanja neprijateljskih poruka (Spertus, 1997), klasificiranja sentimenta online
poruka (Das i Chen, 2001) ili recenzija proizvoda i filmova (Turney, 2002; Pang et al.,
2002; Dave et al., 2003; Beineke et al., 2004; Bai et al., 2005; Koppel i Schler, 2006;
Kennedy i Inkpen, 2006).

Odredivanje apriornog polariteta drugaciji je zadatak od odredivanja polariteta kon-
teksta. Cilj odredivanja apriornog polariteta je prikupiti polaritet rijeci ili fraza za
konstrukciju rjecnika. Ovaj rad za odredivanje polarnosti koristi unaprijed izgradene
rjeénike apriorno polarnih rije¢i, MPQA i SentiWordNet, te pomoc¢u njih odreduje ka-
kav je polaritet konteksta u kojemu se pojavljuje rije¢ iz rjecénika apriorno polarnih

rijeci.

2Da bi se izbjeglo dijeljenje s nulom, dobivenom rezultatu moze se dodati neki malen broj, npr.
0.01.
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Koristeni resursi

U okviru rada i izrade sustava za odredivanje polarnosti, koristeni su dodatni resursi:

korpusi komentara na engleskom jeziku te rjecnici apriorno polarnih rijeci.

4.1 Korpus

Za kreiranje sustava najprije je bilo potrebno sakupiti dovoljno velik broj komentara
koji su oznaceni s obzirom na polarnost. Kao dobar izvor pokazao se upravo web-
stranica operacijskog sustava za mobitele Android. Web-stranica Androida sadrzi trz-
nicu (engl. marketplace)'. na kojoj je moguée skinuti aplikacije na operacijski sustav
Android i komentirati tu aplikaciju. Takoder, svaka osoba koja komentira nuzno mora
dati i ocjenu 1, 2, 3, 4 ili 5. Kako je koristenje mobitela u nezasitnom rastu, tako je
i koristeni web dobar izbor za analizu komentara.

U svrhu izrade sustava skupljen je izvor od 2067 724 komentara. Komentari su
skupljeni od ukupno 16 691 komentiranih aplikacija, gdje svaka aplikacija pripada ba-
rem jednoj od 34 kategorije prikazane u Tablici 4.1.

Ovako dobiveni skup komentara nazvan je korpus komentara. Da bi se analiziralo
koliko velicina komentara ovisi o radu sustava izraden je korpus koji se sastoji samo od
komentara koji sadrze jednu recenicu. Ovaj korpus jednak je korpusu komentara uz tu
razliku sto su u njemu izbaceni komentari koji imaju dvije ili vise reCenica. Ovakav
sustav nazvan je korpus recenica. Uz ova dva korpusa napravljen je i korpus fraza.
Radi se o bigramskim frazama koje su dobivene postupkom objasnjenim u nastavku.
Najprije, svakoj rije¢i u korpusu pridruzena je njihova vrsta rijeci koristeéi oznacivac

vrste rijeci (engl. part-of-speach tagger) (Toutanova i Manning, 2000; Toutanova et al.,

!Trznica dostupna na adresi https://play.google.com .
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Aplikacije Igre
pozadine medicina arkade
dodaci muzika i audio mozgalice
knjige i reference vijesti i magazini | karte
posao personalizacija uobicajeno
stripovi fotografija pozadine
komunikacija produktivnost dodaci
edukacija kupovina utrke
zabava drustvenost sportske igre
financije sport

fitnes i zdravlje alati
demo i knjiznice transport

zivotni stil putovanja

video i mediji vrijeme

Tablica 4.1: Kategorije aplikacija s Android-trznice.

2003). Nadalje, odredeno je da se dvije uzastopne rije¢i smatraju frazom ako se njihove
vrste podudaraju s Tablicom 3.3(Turney, 2002).

U Tablici 4.2 prikazana je distribucija ocjena skinutih komentara s Android-trznice.

ocjena  broj komentara udio(%) broj recenica | udio(%) broj fraza | udio(%)
1.0 283443 14 76645 15 15245 12
2.0 127202 6 33430 6 10110 8
3.0 214561 10 62443 12 19529 15
4.0 395956 19 103641 20 28927 23
5.0 1046562 51 250778 47 53775 42
Ukupno 2067724 526937 127586

Tablica 4.2: Distribucija ocjena komentara (korpus komentara), recenica (korpus rece-

nica) i fraza (korpus fraza) s Android-trznice.

Od toga, 14% komentara ima ocjenu 1, 6% komentara ima ocjenu 2, 10% komentara

ima ocjenu 3, 19% komentara ima ocjenu 4 te 51% komentara ima ocjenu 5. Razlog

ovakvoj distribuciji vjerojatno lezi u cinjenici da veéina osoba skida aplikaciju koja

im se svidjela. Ako se nekoj osobi aplikacija nije svidjela, mala vjerojatnost je da ¢e
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ju skinuti, a jo$ manja da ¢e ju komentirati. Iz Tablice 4.2 je vidljivo da ocjena 1
odstupa od ovog pravila. Vise stvari ide tome u prilog. Prvo, ljudi koji iznose stavove
imaju tendenciju iznijeti jako pozitivan ili jako negativan stav. Cim je raspon ocjena
veéi, manje je neslaganje medu ocjenjivac¢ima (Pang i Lee, 2005). Drugo, osoba koja je
skinula neku aplikaciju vjerojatno je ocekivala da ée aplikacija biti dobra (inace ju ne
bi skinula). Kako neke aplikacije ipak ne ispune ocekivanja (greske, rusenje aplikacije)
osobe opcenito daju negativnije komentare od osoba koji nisu imali nikakva oc¢ekivanja
jer kod tih osoba nastupa razocaranje.

Korpus recenica skoro je Cetiri puta manji od korpusa komentara Sto upucuje na to
da korisnici Android-trznice ipak pisu podulja obrazlozenja zasto im se neka aplikacija
svida ili ne. Korpus fraza sadrzi tek 127586 fraza jer se radi samo o bigramima koji
zadovoljavaju pravila iz Tablice 3.3.

Obrada svih komentara s trenutno dostupnim algoritmima strojnog ucenja (sek-
vencijalni) bio bi vremenski predug proces. U tu svrhu izabran je podskup od 5000
komentara. Tih 5000 komentara izabrano je dalje na dva nac¢ina. Prvi nacin je izbor
komentara iz skupa svih komentara tako da bude sacuvana njihova distribucija ocjena
iz Tablice 4.2. Drugi nacin je izbor komentara uniformnom razdiobom. S obzirom na
to, ukupno je konstruirano 6 korpusa: market, uniform, sent_ market, sent_ uniform,
pra_ market, pra_ uniform. Market je korpus komentara sac¢injen od 5000 komentara
stvarne razdiobe. uniform je korpus komentara sac¢injen od 5000 komentara uniformne
razdiobe. Prefiks sent(engl. sentence) govori da se radi o korpusu recenica dok prefix
pra(engl. phrase) govori da se radi o korpusu fraza. Tako primjerice sent_market znaci
da se radi o korpusu recenica stvarne razdiobe. Sli¢no vrijedi i za drugih pet korpusa.

U Tablici 4.3 prikazan je broj tokena, broj jedinstvenih tokena i broj jedinstvenih
lema svih Sest korpusa. Zanimljivo je kako recenicni korpusi sadrze gotovo dvostruko
manje rijec¢i od korpusa komentara. Kako su komentari u korpusu recenica sastavljeni
od jedne reéenice, moze se zakljuciti da je korpus komentara u prosjeku sastavljen od

skoro dvije recenice.

4.2 Rjecnik apriorno polarnih rijeci

U razvoju sustava koristene su neke unaprijed sastavljene liste polarnih rijec¢i. Tim
rije¢ima pridruzene su informacije o njihovu polaritetu ili stupnju polariteta, kao i
informacije o vrsti rijeci i kojem kontekstu pripada ta rije¢. Koristena su dva izvora

apriorno polarnih rije¢i: SentiWordNet i MPQA rjecnik subjektivnosti (engl. subjectivity
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Korpus Broj tokena Broj jed. tokena Jed. lema
market 106754 9363 6894
uniform 113561 9539 6924
sent_ market 58938 6380 4822
sent uniform 61568 6410 4756
pra_ market 10002 4123 3449
pra__uniform 10008 4080 3388

Tablica 4.3: Distribucija tokena, jedinstvenih tokena i jedinstvenih lema po korpusima.

lexicon).

4.2.1 SentiWordNet

SentiWordNet (Baccianella et al., 2010; Esuli i Sebastiani, 2006) je rje¢nik koji se koristi
za ekstrakciju misljenja iz teksta. Naziv dolazi od Sentiment WordNet gdje je WordNet
leksicka baza engleskog jezika (Fellbaum, 1998; Miller, 1995) iz koje je konstruiran
SentiWordNet. Svaka rije¢ sadrzi ocjenu pozitivnosti, negativnosti i objektivnosti te
zadovoljava izraz pozitivno 4+ negativno + objektivno = 1. Pozitivno, negativno,
objektivno oznake su redom za ocjene pozitivnosti, negativnosti i objektivnosti. Ove
ocjene kreéu se u rasponu od 0 do 1. Sve rijeci koje nisu pronadene u SentiWordNet
rje¢niku uzete su kao neutralne. Rijecnik svakoj rije¢i pridruzuje i oznaku koja nam
govori u kojemu kontekstu je odredena polarnost, oznaku vrste rije¢i i jos nekoliko
informacije koje nisu koristene u ovome radu. Ista rije¢ u razli¢itim kontekstima moze
imati razli¢ita znacenja. Tom prigodom svakoj takvoj rijeci pridruzen je prirodni broj
odreden u WordNet-u. U SentiWordNet-u ovaj se broj koristi kao oznaka konteksta.
Prvi stupac Tablice 4.4 prikazuje sve rijeci iz korpusa koje su sadrzane i u Senti WordNet-

u. Drugi stupac prikazuje ukupan broj svih pozitivnih i negativnih rijeci iz korpusa koje
sve poz + neg

suiu SentiWordNet rje¢niku. Pokrivenost oznacava omjer pokrivenost = - =
sve rijeCi rjecnika
Na primjer, ukupan broj rije¢i market korpusa iznosi 106 754, a ukupan broj svih pozi-
tivnih i negativnih rijeci za market korpus je 36 643. 1z toga proizlazi da je pokrivenost
34%. Ostali stupci prikazuju broj jedinstvenih parova (rijec, vrsta rijeci) redom po
svim rijeCima, samo pozitivne, samo negativne, samo neutralne rijec¢i. Pokrivenost po-
zitivnih i negativnih rije¢i opada Sto je veéi broj rije¢i u korpusu. Tako najveéi korpus,
korpus komentara, ima najmanju pokrivenost; dok najmanji, korpus fraza, ima najveéu

pokrivenost. Informacija o pokrivenosti mogla bi nam okvirno pokazivati koliki ¢e utje-
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caj rjecnik apriorno polarnih rijeci imati na tocnost sustava. Sto je pokrivenost veca, to
imamo vise informacije o pozitivnim i negativnim rijeCima te bi time sustav raspolagao

s ve¢im apriornim znanjem i postizao ve¢u tocnost.

Korpus sve rije¢i  sve poz + neg pokrivenost(%) rije¢di poz  neg neut
market 99825 36643 34 6802 1918 1486 3398
uniform 106497 38886 34 6983 1929 1557 3477
sent__market 54746 21586 37 4860 1446 1040 2347
sent__uniform 57521 22675 37 4953 1446 1124 2383
pra_ market 8322 5685 57 2904 904 747 1253
pra_ uniform 8385 5646 56 2883 911 763 1209

Tablica 4.4: Distribucija rije¢i korpusa sadrzanih u SentiWordNet rje¢niku.

4.2.2 MPQA

Rjecnik subjektivnosti MPQA (engl. Multi- Perspective Question Answering) sastavljen
je od nekoliko izora. Neke rijec¢i sakupljene su od ruéno sastavljenih izvora. Druge su
sakupljene koristeéi oznacene i neoznacene podatke. Vecina rije¢i skupljena je kao dio
rada objavljenog u Riloff i Wiebe (2003). U radu su koristene sljedeée informacije iz
rjecnika: tip, vrsta rijeci, zastavica o tome je li rije¢ korjenovana, polaritet. Tip govori
je li rije¢ jakog polariteta (engl. strong subject) ili slabog polariteta (engl. weak subject).
Ako je rije¢ jakog polariteta, to znaci da ta rijec izrazava emociju intenzivnije nego rijec
slabog polariteta. Vrsta rijec¢i u ovom rjeéniku moze biti imenica, glagol, pridjev, prilog
ili bilo koja (engl. any pos). Ako je rije¢ korjenovana tada je prilozen korijen te rijeci,
inace je rije¢ u punom obliku. Polaritet rije¢i u korpusu MPQA moze biti pozitivan,
negativan, oboje ili neutralan. Pozitivan polaritet govori nam da rije¢ izrazava nesto
pozitivno dok negativan polaritet govori da izrazava nesto negativno. Kada je rijec¢
oznacena s oboje, to znaci da moze izrazavati i pozitivan i negativan stav. Radi li se o
pozitivnom ili negativnom ovisi o kontekstu u kojemu se ta rije¢ pojavljuje. Neutralna
rije¢ koristi se za izrazavanje niti pozitivnog niti negativnog stava.

Prvi stupac Tablice 4.5 prikazuje sve rijeci iz korpusa koje su sadrzane i u MPQA.
Ostali stupci prikazuju broj jedinstvenih parova (rijec, vrsta rijeci) redom po svim
rije¢ima, rije¢ima pozitivnog tipa, rije¢ima negativnog tipa, rije¢ima oboje tipa i ri-
jeCima neutralnog tipa. Drugi stupac prikazuje ukupan broj svih pozitivnih i ne-
gativnih rije¢i iz korpusa koje su i u rjecniku MPQA. Pokrivenost oznacava omjer

) sve poz + neg
pokrivenost =

———————. Pokrivenost rje¢nika MPQA manja je od pokrive-
sve rijeci rjecnika
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Korpus Sve rije¢i Sve poz + neg pokrivenost (%) rije¢i poz neg oboje neut
market 15883 11319 11 1435 620 576 0 239
uniform 15670 10988 10 1509 607 658 1 243
sent__market 9450 6700 11 1053 455 399 0 199
sent_ uniform 9271 6432 10 1093 460 440 1 192
pra_ market 3263 2596 26 767 326 310 0 131
pra__uniform 3135 2418 24 777 323 323 1 130

Tablica 4.5: Distribucija rijeci korpusa sadrzanih u rje¢niku MPQA.

nosti rje¢nika SentiWordNet. 1z toga je moguce zakljuciti da ¢e utjecaj rjecnika MPQA

na rad sustava vjerojatno biti od manjeg znacaja od utjecaja rjecnika SentiWordNet.
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Postupci odredivanja polarnosti

Postupci odredivanja polarnosti algoritmima nadziranog strojnog u¢enja mogu biti pos-

tupci koji odreduju osnovnu polarnost ili postupci koji odreduju stupanj polarnosti.

5.1 Odredivanje osnovne polarnosti

Klasifikacija u obradi prirodnog jezika odnosi se na svrstavanje dokumenata u jednu
ili viSe unaprijed definiranih kategorija. Sli¢no tome, odredivanje osnovne polarnosti
jest svrstavanje dokumenata u jednu ili vise unaprijed definiranih kategorija gdje su
kategorije polarne klase. Polarne klase mogu biti {pozitivan, negativan}, {pozitivan,
neutralan, negativan}, {jako pozitivan, slabo pozitivan, neutralan, slabo negativan, jako
negativan} i slicne. U ovome radu bit ¢e razmotrena dva slucaja: odredivanje osnovne
polarnosti u dvije klase i odredivanje osnovne polarnosti u tri klase. Klasifikacija u
dvije klase je svrstavanje primjera u pozitivno ili negativno. Klasifikacija u tri klase je
svrstavanje primjera u pozitivno, neutralno i negativno. Klasa neutralno nije neutralna
u pravom smislu rije¢i. Vise se radi o mijesanim pozitivnim i negativnim komentarima,

ali pozitivnih ili negativnih u manjoj mjeri nego kod klasa pozitivno ili negativno.

5.2 Odredivanje stupnja polarnosti

Odredivanje stupnja polarnosti ne koristi klase. Radi se zapravo o postupku regresije
kojim se pokusava aproksimirati funkcija kroz prostor rjesenja koja najbolje opisuje
ulazne podatke, odnosno komentare. U ovome radu koristena je aproksimacija linear-
nom funkcijom. Na taj nacin pokusavamo kroz prostor rjesenja postaviti hiperravninu

koja najbolje aproksimira komentare.
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Algoritmi nadziranog strojnog

ucenja

Primarni zadatak ovoga rada jest metodama nadziranog strojnog uéenja razraditi pos-
tupak za odredivanje polarnosti dokumenta i dijelova dokumenta na engleskome jeziku.
Eksperimenti su izvedeni koristeéi sljede¢e metode strojnog ucenja: naivan Bayesov
klasifikator, SVM i SVR (engl. support vector regression).

Za ekstrakciju znacajki koristen je sljedeéi algoritam. Neka {f1,..., fin} predstavlja
skup od m znacajki koje se pojavljuju u dokumentu. Neka n;(d) predstavlja koliko puta
se znacajka f; pojavljuje u dokumentu d. Tada je svaki dokument d predstavljen kao
vektor d := (n1(d), na(d), . .., nm(d)). Binarni vektori su oni vektori koji biljeze prisus-
tvo ili odsustvo znacajke f;. Takvi vektori mogu poprimiti vrijednosti 0 ili 1. Pobrojani
vektori poprimaju vrijednosti iz unaprijed definiranog skupa vrijednosti. Numericki
vektori mogu poprimiti bilo koju numericku vrijednost. Veéina vektora u ovome radu

je binarnog tipa. Nekoliko njih je pobrojanog, a ostatak su numericki vektori.

6.1 Naivan Bayesov klasifikator

Jedan pristup klasifikaciji teksta je taj da se svakom dokumentu d pridruzi klasa ¢* =
arg max, P(c | d). Izvest ¢emo naivan Bayesov (NB) klasifikator iz Bayesovog pravila:

Ple)P(d | )

Ple] d)= =5

(6.1)

gdje P(d) nema nikakvog utjecaja na izbor klase ¢*. Da bi mogli procijeniti izraz

P(d | ¢), naivni Bayes pretpostavlja da su znacajke f; uvjetno nezavisne za zadanu
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klasu c:
P(C)( 1 P(fi | c)"z’(d))
P(d) '

Treniranje se svodi na procjenu vjerojatnosti P(c) i P(f; | ¢).

Pnp(c|d) = (6.2)

Unato¢ svojoj jednostavnosti i unato¢ tome sto pretpostavka uvjetne nezavisnosti
ocCito ne stoji u stvarnome svijetu, naivni Bayes u klasifikaciji teksta daje iznenadujuce
dobre rezultate. Naivan Bayesov klasifikator optimalan je izbor za odredene probleme

koji sadrze znacajke velike medusobne zavisnosti (Domingos i Pazzani, 1997).

6.2 SVM

Pokazalo se da SVM daje odli¢ne rezultate na zadacima klasifikacije teksta, uglavnom
bolje nego naivan Bayesov klasifikator (Joachims, 1998; Pang et al., 2002; Pang i Lee,
2004). Algoritam funkcionira na nac¢in da se postavlja velika margina izmedu podataka,
za razliku od naivnog Bayesa koji problem rjesava vjerojatnosnim modelom. Glavna
ideja iza treniranja podataka je da se nade hiperravnina w, koja razdvaja ulazne pri-
mjere na dvije klase. Margina se postavlja na nacin da bude maksimalno udaljena od
primjera jedne i druge klase. Pretraga gdje ¢e se margina postaviti predstavlja problem
optimizacije s ogranic¢enjima. Neka ¢, € {1, —1} predstavlja ispravnu klasu za uzorak

d;; tada rjesenje mozemo zapisati kao:

W= Zajcjd;, a; > 0. (6.3)
J

6.3 SVR

Smola i Vapnik (1997) predstavljaju verziju SVM-a namijenjenu za regresiju. SVM
algoritam opisan gore ovisi samo o podskupu ulaznih podataka koji leze najblize margini
razdvajanja. Slicno tome, SVR koji su predstavili Smola i Vapnik takoder ovisi o
podskupu ulaznih podataka, ali ignorirajué¢i podatke kojima je udaljenost od margine

w manja od unaprijed odredene vrijednosti e.

6.4 Znacajke

Jedan od glavnih zadataka pri rjesavanju problema metodama strojnog ucenja je izbor
znacajki. Znacajke ili atributi zapravo su vektori prostora rjesenja problema koji se

rjesava. Kvaliteta rjeSenja u najvecéoj mjeri ovisi o kvalitetnom izboru znacajki. Za
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potrebe izrade ovoga rada razvijeno je 63 znacajke prikazane u Tablici 6.2. Neke od
njih su u vecoj ili manjoj korelaciji s drugim znacajkama, odnosno ne radi se o potpuno
nezavisnim vektorima. Kako se uglavnom radi o vektorskim znacajkama, Tablica 6.1

prikazuje ukupan broj znacajki pronadenih u svakom korpusu.

Korpus broj znacajki
market 832401
uniform 883523

sent market | 513637
sent_ uniform | 532987
pra_ market 103486
pra_ uniform | 103309

Tablica 6.1: Ukupan broj znacajki svakog korpusa.

Da bi se lakse objasnile, znacajke su podijeljene u grupe po tehnologiji ili resursu
koji je potreban za njihovu ekstrakciju: osnovna, lema, vrsta rije¢i, SentiWordNet,

sintakticko stablo, MPQA i SentiWordNet + razrjesavanje viSeznacnosti.

Osnovna Skupina znacajki koje koriste uglavnom prebrojavanje jedinki. Znacajka
unigram rijeci je binarni vektor koji oznacava je li se odredena rije¢ pojavila u pri-
mjeru koji ispitujemo ili nije. Sukladno tome bigram rijeci i trigram rijeci redom
oznacavaju binarne vektore je li se odredena uzastopna dvojka odnosno trojka
rije¢i pojavila u primjeru. Znacajke frekvencija unigrama/bigrama/trigrama ri-
jeci razlikuju se od znacajki frekvencija unigrama/bigrama/trigrama rijeci samo
u tome $to se radi o numerickom vektoru, a ne o binarnom vektoru. Tako ¢e
vektor frekvencija unigrama rijeci biti broj pojava svake pojedine rijeci, a vektor
unigram rijeci je li se rijeC pojavila ili nije. Pozicija rijeci je vektor znacajka
koja svakoj rijeci pridruzuje informaciju u kojem dijelu teksta se pojavila. Tekst
je podijeljen na cetiri jednaka dijela po rijeCima. Ako tekst ima 10 rije¢i tada
prva, druga i treca rije¢ ulaze u prvu cetvrtinu teksta; Cetvrta, peta i Sesta ulaze
u drugu céetvrtinu teksta; Sesta, sedma i osma ulaze u treéu éetvrtinu teksta; de-
veta i deseta ulaze u zadnju cetvrtinu teksta. Znacajka broj recenica numericka

je vrijednost koja oznacava koliko recenica ima u tekstu primjera.

Lema Znacajke ove skupine jednake su redom prvim Sest znacajkama skupine osnovna

uz tu razliku $to umjesto izvornih oblika rijeci koriste lematizirani oblik rijeci.
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Vrsta rijeci Prvih sest znacajki ove skupine iz Tablice 6.2 jednako je redom prvim Sest
znacajkama skupine osnovna uz tu razliku sto umjesto rije¢i prebrojavaju vrste
rije¢i. Pozicija vrste rijeci je vektor znacajka koja svakoj vrsti rijeci pridruzuje
informaciju u kojem dijelu teksta se pojavila.! Rijeci i vrsta rijeci sli¢na je zna-
cajki unigram rijeci samo $to je svaka rije¢ stopljena s njenom vrstom. Sljedecée
znacajke odreduju koliko u primjeru ima pridjeva, priloga, brojeva, modalnih gla-
gola, negacija i zamjenica. To su redom znacajke broj pridjeva, broj priloga, broj
brojeva, broj modalnih glagola, broj negacija, broj zamjenica. Zadnja znacajka u
skupini vrsta rijeci je pridjevi. Radi se o binarnom vektoru koji odreduje je li se

pridjev pojavio u primjeru teksta ili nije.

SentiWordNet Znacajke ove skupine koriste informacije dostupne u SentiWordNet
rjecniku. Takoder, kako su izrazi u Senti WordNet-u svedeni na osnovni oblik, ove
znacajke koriste i lematizaciju. SentiWordNet rijeci je binarni vektor koji ozna-
cava je li odredena rije¢ SentiWordNet rje¢nika sadrzana u primjeru. Frekvencija
SentiWordNet rijeci je numericki vektor koji oznacava koliko se puta odredena
rije¢ pojavljuje u primjeru, a da je ujedno sadrzana i u SentiWordNet rjecniku.
Polarna vrijednost SentiWordNet rijeci znacajka je koja govori u kojoj mjeri je
neka rije¢ SentiWordNet rjecnika pozitivna ili negativna. Vrijednost ove znacajke
racuna se kao vr = pozitivno — negativno gdje pozitivno i negativno oznacavaju
vrijednosti sadrzane u SentiWordNet rjecniku koje redom odreduju u kojoj mjeri
je rije¢ pozitivna odnosno negativna. Ovo je numericki vektor pa se vrijednost vr
racuna za svaku rije¢ SentiWordNet korpusa sadrzanu u primjeru teksta koji ispi-
tujemo. Objektivna vrijednost SentiWordNet rijeci znacajka je koja racuna u kojoj
mjeri rije¢ iz SentiWordNet rje¢nika izrazava objektivnost. Objektivna vrijednost
pomocéu SentiWordNet rjecnika racuna se kao ob = 1 — (pozitivno + negativno)
gdje izraz u zagradi su = pozitivno 4+ negativno odreduje subjektivnu vrijednost.
Znacajka polaritet SentiWordNet rijeci binarni je vektor koji svakoj izracunatoj
vrijednosti vr pridruzuje njen predznak. Ako je vr < 0 vrijednost rijec¢i ovog vek-
tora je 0, inace je 1. Pozitivne/negativne/neutralne SentiWordNet rijeci binarni
su vektori koji redom oznacavaju pojavu pozitivnih, negativnih ili neutralnih ri-
je¢i.? Broj pozitivnih/negativnih SentiWordNet rijeci numericke su znacajke koje

odreduju koliko neki primjer teksta sadrzi pozitivnih odnosno negativnih rijeci.

1Vidi opis znadajke pozicija rijeci iz skupine osnovna.
2Rije¢ smo u ovome slucaju proglasili neutralnom ako je vr = pozitivno — negativno = 0. Ovakve

rijec¢i ve¢inom nisu neutralne jer uglavnom sadrze neku pozitivnu i negativnu vrijednost.
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Zadnja znacajka ove skupine je diskretizirana polarna vrijednost SentiWordNet
rijeci. Ova znacajka polarnu vrijednost diskretizira tako $to joj umjesto realnog
broja pridruzi pobrojani tip po vrijednostima: —1 do —0.75 (jako negativno),
—0.75 do —0.25 (srednje negativno), —0.25 do 0 (malo negativno), 0 (neutralno),
0 do 0.25 (malo pozitivno), 0.25 do 0.75 (srednje pozitivno), 0.75 do 1 (jako pozi-
tivno). Kako SentiWordNet rje¢nik sadrzi rije¢i s obzirom na njihov kontekst, sve
znacajke ove skupine rac¢unaju polaritet kao srednju vrijednost svih polariteta u

kojima se ta rije¢ moze pojaviti.

Sintakticko stablo Koristenjem Stanfordovog parsera (Klein i Manning, 2003) razvi-
jeno je Sest znacajki ove skupine. Stanfordov parser gradi sintakticko stablo kojim
je odredena gramaticka struktura recenice (sluzba rijeci). Prva znacajka, relacije
sintaktickog stabla, vektor je koji svakoj relaciji sintaktickog stabla odreduje je li se
pojavio u primjeru teksta. Relacije sintaktickog stabla mogu biti neke od 48 pred-
stavljenih u radovima (De Marneffe et al., 2006; De Marneffe i Manning, 2008).
Frekvencija relacija sintaktickog stabla vektor je koji pobrojava koliko se puta
pojavila odredena relacija u primjeru. Relacije sintaktickog stabla oznacavaju
u kojem odnosu su dvije rije¢i unutar recenice. Nazovimo te rijeci roditelj, od-
nosno dijete. Vektor roditelj-dijete sintaktickog stabla popisuje koje dvije rijeci su
u relaciji. Sljedeéa znacajka, frekvencija roditelj-dijete sintaktickog stabla, slicno
prosloj znacajki pobrojava koliko puta su odredene dvije rijeci bile u relaciji. Zad-
nje dvije znacajke slicne su prethodnim dvjema. Znacajka relacija-roditelj-dijete
sintaktickog stabla oznacava je li se odredena relacija sa svoje dvije rije¢i poja-
vila u primjeru, a zadnja znacajka frekvencija relacijo-roditelj-dijete sintaktickog

stabla pobrojava koliko se puta takva trojka pojavila u primjeru.

MPQA Znacajke ove skupine koriste rjecnik MPQA. Tip MPQA-rijeci binarni je vek-
tor rijeci iz rjeénika MPQA koji odreduje je li neka rije¢ primjera jakog ili slabog
polariteta. Polaritet MPQA-rijeci pobrojani je vektor rijeci iz rjeénika MPQA
koji odreduje kakvog je polariteta neka rije¢ primjera: pozitivna, negativna, oboje
ili neutralna3. Pozitivne/negativne/neutralne MPQA-rijeci binarni su vektori ri-
jeci iz rjeénika MPQA koji redom odreduju je li rije¢ pozitivna, negativna ili
neutralna. Neke rije¢i mogu odredivati i pozitivnost i negativnost. Kakvog ¢ée
polariteta biti ovisi o kontekstu u kojemu se pojavljuju. To su rije¢i dvojnog

polariteta koje prikuplja binarni vektor MPQA-rijeci dvojnog polariteta.

3Vidi poglavlje 4.2.2 za opis.
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SentiWordNet + razrjesavanje viseznacnosti Ova skupina koristi razrjesavanje
viseznacnosti (engl. Word Sense Disambiguation) i rjeénik SentiWordNet. Raz-
rjeSavanje viseznacnosti (Pedersen i Kolhatkar, 2009; Pedersen et al., 2005) pos-
tupak je kojim rije¢ima dodjeljujemo njihov to¢an smisao zavisno od konteksta u
kojemu se nalaze. Sve znacajke ove skupine najprije koriste razrjeSavanje viseznac-
nosti, a zatim nad tim rijec¢ima, kojima je odreden smisao, primjenjuju postupke
iz skupine SentiWordNet. Zbog toga Ce rijec¢i ove skupine dobiti polaritete koji
su im i namijenjeni rjecnikom SentiWordNet, a ne uprosjecene vrijednosti svih

konteksta trazenih rijeci, kao sto je to kod skupine Senti WordNet.
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Osnovna

unigram rijeci

bigram rijeci

trigram rijeci

frekvencija unigrama rijeci
frekvencija bigrama rijeci

frekvencija trigrama rijeci
pozicija rijeci

broj recenica

Lema

lematiziran unigram rijeci

lematiziran bigram rijeci

lematiziran trigrami rijeci

frekvencija lematiziranog unigrama rijeci
frekvencija lematiziranog bigrama rijeci

frekvancija lematiziranog trigrama rijeci

Vrsta rijeci

unigram vrste rijeci

bigram vrste rijeci

trigram vrste rijeci

frekvencija unigrama vrste rijeci
frekvencija bigrama vrste rijeci

frekvencija trigrama vrste rijeci
pozicija vrste rijeci

rije¢i i vrsta rijeci

broj pridjeva

broj priloga

broj brojeva

broj modalnih glagola

broj negacija

broj zamjenica

pridjevi

SentiWordNet

SentiWordNet rijeci

frekvencija SentiWordNet rijeci
polarna vrijednost SentiWordNet rijeci
objektivna vrijednost SentiWordNet rijeci
binarni polaritet SentiWordNet rijeci
pozitivne SentiWordNet rijeci
negativne SentiWordNet rijeci
neutralne SentiWordNet rijeci

broj pozitivnih SentiWordNet rijeci
broj negativnih SentiWordNet rijeci

diskretizirana polarna vrijednost SentiWordNet rijeci

Sintakticko stablo

relacije sintaktickog stabla

frekvencija relacija sintaktickog stabla
vektor roditelj-dijete sintakti¢kog stabla
frekvencija roditelj-dijete sintaktickog stabla
relacija-roditelj-dijete sintaktickog stabla

frekvencija relacija-roditelj-dijete sintaktickog stabla

MPQA
tip MPQA rijeci

polaritet MPQA rijeci
pozitivne MPQA rijeci
negativne MPQA rijeci

MPQA rijec¢i dvojnog polariteta
neutralne MPQA rijeci

SentiWordNet 4 razrjeSavanje viSeznacnosti( WSD)
WSD + SentiWordNet rijeci

WSD + frekvencija SentiWordNet rijeci

WSD + polarna vrijednost SentiWordNet rijeci
WSD + objektivna vrijednost SentiWordNet rijeci
WSD + binarni polaritet SentiWordNet rijeci
WSD + pozitivne SentiWordNet rijeci

WSD + negativne SentiWordNet rijeci

WSD + neutralne SentiWordNet rijeci

WSD + broj pozitivnih SentiWordNet rijeci

WSD + broj negativnih SentiWordNet rijeci

WSD + diskretizirana polarna vrijednost SentiWordNet rijeci

Tablica 6.2: Znacajke za klasifikaciju i regresiju.
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Eksperimenti

Eksperimenti su provedeni za svih Sest korpusa: market, uniform, sent_market, sent_ -
uniform, pra_market, pra_uniform. Svaki od sustava izgraden je pomocu sljedec¢ih
algoritama nenadziranog ucenja: Naivan Bayes, SVM i SVR. Pomoc¢u naivnog Bayesa
i SVM-a izgradeni su sustavi koji odreduju osnovnu polarnost teksta, a pomoéu SVR
izgraden je sustav koji odreduje stupanj polarnosti teksta. Najprije je potrebno ispitati
kako svaka znacajka zasebno utjece na tocnost sustava. Zatim je potrebno grupirati
znacajke na nacin prikazan u Tablici 6.2 te vidjeti kakav utjecaj grupe zasebno imaju

na kvalitetu sustava.

7.1 Postavke eksperimenata

Za potrebe odredivanja osnovne polarnosti razmotrena su dva slucaja: odredivanje os-
novne polarnosti u dvije klase i odredivanje osnovne polarnosti u tri klase. Kako su
ulazni komentari ocijenjeni ocjenama 1 do 5, tako smo dobili sljedeée sustave odredi-

vanja osnovne polarnosti:

filter1-5 Filter je dobiven na nacin da se komentari koji sadrze ocjene 1 ili 5 zadrze u
korpusu, dok se komentari koji sadrze ocjene 2, 3 ili 4 uklanjaju iz skupa. Na taj

nacin dobiven je podskup s klasama “1” i “5”.

filter12-45 Komentari koji sadrze ocjenu 3 uklonjeni su iz skupa dok su svi ostali
komentari zadrzani. Ocjene 1 i 2 spojene su u novu klasu “12”, a ocjene 4 i 5 u
klasu “45”.

filter1-3-5 Komentari koji sadrze ocjenu 2 ili 4 uklonjeni su iz skupa dok su svi ostali

komentari zadrzani. Na ovaj nac¢in dobiven je podskup s klasama “17, “3” i “5”.

28
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filter12-3-45 Ocjene 1 i 2 spojene su u klasu “12” te su ocjene 4 i 5 spojene u klasu
“4577.

filter1-234-5 Ocjene 2, 3 i 4 spojene su u klasu “234”. Ovaj podskup sadrzi klase “17,
“2347’ i (L577,

Gledajuéi kontekst ocjena, filtri s dvije klase filter1-5 i filteri2-45 pokusSavaju
zapravo donijeti odluku je li primjer koji ispitujemo pozitivan ili negativan. Po-
zitivnu ocjenu predstavljaju klase “5” i “45”, dok negativnu ocjenu predstavljaju
klase “17 i “12”. Sli¢no tome, filtri s tri klase filter1-3-5, filter12-3-45 i filter1-234-
5 pokusavaju donijeti odluku je li primjer koji ispitujemo pozitivan, neutralan ili
negativan. Pozitivnu ocjenu predstavljaju klase “5” i “45”, neutralnu klase “3” i

“234”, a negativnu klase “17 1 “12”.

Na ovaj nacin dobili smo pet sustava za odredivanje osnovne polarnosti i jedan
sustav za odredivanje stupnja polarnosti. Za svaki korpus od mogucéih sest potrebno je

provesti evaluaciju sa svakim navedenim sustavom. To ¢ini ukupno 36 sustava.

7.2 Evaluacija

Evaluacija sustava podijeljena je na tri dijela. Bit ¢e prikazani rezultati odredivanja
osnovne polarnosti u dvije klase, odredivanja osnovne polarnosti u tri klase i odredivanja
stupnja polarnosti. Potrebno je evaluirati znacajke opisane u Odlomku 6.4 i procijeniti
koliko su zasebno korisne za rjeSavanje ovog problema. Zatim znacajke treba skupiti u
manje grupe te potom grupe evaluirati. Jedan od grupiranja znacajki je grupiranje po
Tablici 6.2. Na taj nacin trebali bismo dobiti uvid koliko koristenje tehnologija obrade
prirodnoga jezika utjece na rjesavanje ovoga problema.

Izgradeni sustavi evaluirani su koriste¢i nekoliko algoritama ucenja. Variranje raz-
nim algoritmima ucenja omogucava nam provjeru koliko su znacajke sustava robusne
i provjeru da rezultati nisu vezani iskljuc¢ivo za odredeni algoritam. Eksperimentirano
je koristenjem algoritama za klasifikaciju i regresiju. Za klasifikaciju su koristeni algo-
ritmi naivni Bayes (John i Langley, 1995) i LibSVM (Joachims, 1998; EL-Manzalawy
i Honavar, 2005). Za regresiju je koristen algoritam LibSVR (Smola i Vapnik, 1997;
EL-Manzalawy i Honavar, 2005). Izabran je linearan kernel za LibSVM i LibSVR.

Svi eksperimenti provedeni su koristenjem dodatnog skupa za testiranje. Skupovi
za testiranje su bili iste one razdiobe po ocjenama kao i skupovi nad kojima je sustav

bio treniran. To¢nost sustava koji odreduju osnovnu polarnost mjerena je preciznoscéu,
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odzivom i F-mjerom. Odziv, preciznost i F-mjera za klasu C definirani su na sljedeci
nac¢in. Odziv(engl. Recall) udio je svih primjera klase C' koji su to¢no klasificirani.
_ |primjeri klase C' to¢no klasificirani

= 1
R(©) |svi primjeri klase C/| (7.1)

Preciznost (engl. Precision) udio je primjera klasificiranih u klasu C koji zaista jesu

klasa C.

imjeri klase C' to¢no klasificirani
P(C) = \prl‘mj'erl ' a.se. . 0(.:;10. a§1 cgam\ (79)
svi primjeri klasificirani u C|

F-mjera je harmonijska sredina odziva i preciznosti.

_ 2x R(C) x P(C)
FC) ==+ po)

Tocnost sustava koji odreduju stupanj polarnosti mjerena je srednjom apsolut-

(7.3)

nom greskom i korijenom srednje kvadratne pogreske. Srednja apsolutna pogreska
(engl. Mean Absolute Error) srednja je vrijednost apsolutnih odstupanja od predvi-

dene vrijednosti.

1 n
MEA:EZW—M (7.4)
i=1

Korijen srednje kvadratne pogreske (engl. Root Mean Square Error) definiran je na

sljedeéi nacin:

n AV
RMSE = \/ M";y) (7.5)

gdje f; predstavlja predvidenu vrijednost, dok y; predstavlja pravu vrijednost. Kako
je RMSE stroza mjera od MEA mjere, pri odredivanju koji sustav regresije je bolji,
najprije ¢e biti uzeta u obzir mjera RMSE te mjera MEA ako mjere RMSE izmedu dva

sustava budu jednake.

7.2.1 Referentni algoritam

Da bismo bili u moguénosti utvrditi koliko odredene znacajke imaju utjecaj na odredi-
vanje polarnosti odabran je referentni (engl. baseline) sustav koji kao znacajku koristi
samo unigrame rijeci. Tablica 7.1 prikazuje evaluaciju referentnog sustava. Svaki redak
tablice predstavlja rezultate referentnog sustava po svim ulaznim skupovima. Prva dva

retka prikazuju evaluaciju odredivanja osnovne polarnosti u dvije klase, a zadnja tri
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retka evaluaciju odredivanja osnovne polarnosti u tri klase. Podebljanim slovima prika-
zani su najbolji rezultati u odredivanju polarnosti u dvije klase i odredivanju polarnosti
u tri klase za svaki korpus. Vidimo da najbolje rezultate u odredivanju polarnosti u

dvije klase uglavnom daje sustav filter!-5, a najbolje rezultate odredivanja polarnosti

u tri klase sustav filter1-3-5.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_ market pra__ uniform
Sustav C p R F|P R F|P R F|P R F|P R F|P R F
flterl.5 NB ([82.2 82.5 78.5|81.1 80.2 80.1|81.1 81.2 77.0(84.1 83.8 83.7|60.7 77.9 68.2|67.4 66.7 66.3
SVM||88.9 89.2 89.0|84.7 84.7 84.6/86.4 86.6 86.4|84.0 84.0 83.9|74.9 78.2 75.3|67.3 66.7 66.4
flter12.45 NB (|80.1 81.7 78.6|77.2 76.4 76.3|80.0 81.0 77.6|78.8 78.7 78.7|75.6 76.3 66.8{65.3 65.0 64.7
SVM||85.0 85.3 85.1{79.0 79.0 79.0(83.7 84.0 83.8|78.5 78.5 78.5|72.3 75.9 72.7|64.4 64.1 63.9
flterL3.5 NB ||68.0 71.5 64.2|65.1 64.6 64.1|66.8 69.1 61.5|67.6 67.7 67.2/37.4 61.1 46.4|47.1 46.9 46.7
SVM||77.1 77.3 77.1|65.0 64.6 64.8/72.0 73.4 72.6|64.8 64.8 64.856.2 60.8 57.1|47.0 46.8 46.7
flter19-3.45 NB [|67.0 73.1 67.2|57.1 61.3 56.1{65.4 71.3 64.4|58.2 62.7 58.0|56.3 64.8 51.6|46.0 51.9 46.2
SVM||74.2 74.2 74.2|60.3 59.9 60.1|70.3 72.5 71.2|60.3 60.8 60.5|55.9 62.9 57.5/47.3 49.8 47.7
flter].234.5 NB [[63.9 63.9 59.5|65.7 63.9 55.7(62.6 63.1 59.3|66.4 64.2 56.1|47.0 52.7 48.7|64.9 60.3 45.8
SVM|65.8 66.0 65.8(63.6 64.3 63.8/63.6 64.3 63.8|63.0 63.7 63.2|51.3 52.8 51.4|54.1 58.7 54.0

Tablica 7.1: Evaluacija filtera nad unigramom rijeci svih korpusa.

Usporedujuéi odziv, preciznost i F-mjeru po svim filtrima vidljivo je da SVM daje
bolje rezultate od naivnoga Bayesa u gotovo svim testovima. Gledajuéi F-mjeru, naivni
Bayes daje bolje rezultate u 13% testova, odnosno u samo ¢etiri testa. Znacajno bolji,
cak za 2.4% od SVM-a, samo je u korpusu komentara uniformne razdiobe (sent_-
uniform) za sustav odredivanja osnovne polarnosti u tri klase filter1-3-5.

Prosjecna razlika F-mjere izmedu naivnoga Bayesa i SVM-a za korpus market po
svim filtrima iznosi 8.64%. Drugim rije¢ima, SVM je od naivnoga Bayesa bolji 8.64%
gledajuéi korpus market. U uniformnom korpusu SVM takoder prednjaci za 4%. Za
korpuse sent_market, sent_uniform, pra_market i pra_uniform SVM je bolji od na-
ivnoga Bayesa redom za 7.6%, 1.44%, 6.46% i 1.8%. Gledajuéi sveukupno, SVM u
prosjeku prednjaci nad Naivnim Bayesom za sve referentne sustave za 4.99%. Nesto
manje, no ipak zamjetno, SVM prednjaci nad naivnim Bayesom i za ostale mjere: od-
zivom i preciznoséu.

Korpusi stvarne distribucije ocjena imaju veée odstupanje u rezultatima naivnoga
Bayesa i SVM-a od korpusa uniformne distribucije ocjena. SVM pred naivnim Baye-
som u stvarnoj distribuciji ima veée poboljsanje od istih klasifikatora u uniformnoj

distribuciji. To poboljsanje za korpus komentara, korpus recenica i korpus fraza re-
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dom iznosi 4.64%, 5.12% i 4.66%. Ako pak usporedimo rezultate naivnoga Bayesa na
korpusu market s rezultatima naivnoga Bayesa na korpusu uniform vidjet éemo da je
korpus stvarne distribucije bolji za 3.14%. Naivni Bayes uniformne distribucije korpusa
recenica bolji je od stvarne distribucije istog korpusa za 0.78% dok je naivni Bayes uni-
formne distribucije korpusa fraza lo$iji od stvarne distribucije korpusa fraza za 2.4%.
Iz priloZenih rezultata je vidljivo da naivni Bayes stvarne distribucije postize bolje
rezultate od naivnoga Bayesa uniformne distribucije za prosjeéno 1.59%. Preciznosti
stvarne i uniformne distribucije skoro pa su jednaki, ali odziv stvarne distribucije veci
je za 5.13%. Preciznost, odziv i F-mjera SVM-a stvarne distribucije bolja je od SVM-a
uniformne distribucije redom za 6.23%, 7.53% i 6.74%. SVM i naivni Bayes stvarne
distribucije bolji su od SVM-a i naivnoga Bayesa uniformne distribucije. Puno vece
poboljsanje vidljivo je na odzivu, preciznosti i F-mjeru SVM-a. Tako je poboljSanje
SVM-a medu distribucijama veée od poboljsanja naivnoga Bayesa medu distribucijama
za 5.15%. Poboljsanja preciznosti i odziva SVM-a takoder su veéa redom za 6.15% i
2.41% od poboljsanja naivnoga Bayesa.

Dva su ocita razloga zasto su klasifikatori stvarne razdiobe bolji od klasifikatora
uniformne razdiobe ocjena. Prirodna distribucija u filtrima s dvije klase ima veéi broj
komentara za ucenje. Tako primjerice korpus market za filterl-5 sadrzi 3231 komentar,
dok korpus uniform istog filtra sadrzi 2000 komentara. Sto imamo vise komentara za
ucenje, to nam uglavnom raste kvaliteta sustava. Takoder, kako se radi o stvarnoj
distribuciji ocjena iz Tablice 4.2 i ¢injenici da su ulazni i testni skupovi jednakih distri-
bucija, jasno je da ¢e sustav koji je treniran i validiran s ve¢im brojem klasa “5” imati
veéu tocnost.

Analizirajuéi referentne sustave potvrdujemo rezultate ostalih radova (Pang et al.,
2002; Pang i Lee, 2004), u kojima je otkriveno da SVM generalno daje bolje rezultate
od ostalih klasifikatora. U daljnjem radu, prilikom evaluiranja odredivanja osnovne

polarnosti, sustavi ¢e biti evaluirani algoritmom SVM.

7.2.2 Evaluacija sustava sa svim znacajkama

Tablica 7.2 prikazuje rezultate evaluacije sustava ucenih na svim znacajkama. U prva
dva retka prikazani su sustavi koji odreduju osnovnu polarnost u dvije klase, dok su u
zadnja tri retka prikazani sustavi koji odreduju osnovnu polarnost u tri klase. Filteri-5
postize bolje rezultate u odzivu, preciznosti i F-mjeri od sustava filter12-45. Preciznost,
odziv i F-mjera sustava filter1-5 u prosjeku po svim korpusima bolje su od sustava
filter12-45 za redom 3.75%, 3.63% i 3.65%. Kod sustava s tri klase najveéu tocnost
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postize filter1-8-5. Odstupanje je vidljivo tek na korpusu pra_uniform, gdje najvecu

tocnost, iako samo 52.6%, ima sustav filter1-234-5.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav p R F|P R F|P R F|P R F|P R F|P R F
filter1-5 91.0 91.1 91.0(86.2 86.2 86.1|87.9 88.2 88.0(85.0 85.0 84.9(75.8 78.1 76.4(66.0 66.0 65.9
filter12-45 ||87.2 87.5 87.3|82.3 82.3 82.2(85.2 85.6 85.4|79.3 79.3 79.3|72.1 74.8 72.9|63.3 63.3 63.3
filter1-3-5 || 78.6 79.6 79.0|69.0 68.8 68.9|74.6 76.1 75.1|66.3 66.5 66.4|56.5 60.2 57.7|45.7 45.9 45.8
filter12-3-45(|75.5 77.3 76.3|63.3 64.4 63.8|72.1 74.7 73.1|61.1 61.9 61.4|56.1 61.0 57.8|46.8 48.4 47.4
filter1-234-5(|66.6 66.7 66.6|65.2 66.1 65.3|64.9 65.2 65.0|63.2 64.3 63.5|50.2 51.2 50.5|51.7 55.4 52.6

Tablica 7.2: Evaluacija sustava sa svim znacajkama.

Kao i kod referentnih sustava, sustavi trenirani na stvarnoj distribuciji ocjena
Poboljsa-

nje stvarne nad uniformnom distribucijom u preciznosti, odzivu i F-mjeri redom iznosi

postizu bolje rezultate nego sustavi trenirani na uniformnoj distribuciji.

6.67%, 7.57% i 7.02%. Poboljsanje izmedu distribucija sustava sa svim znacajkama
vecée je od poboljsanja izmedu distribucija referentnog sustava u preciznosti za 0.44%,
u odzivu za 0.03% i F-mjeri za 0.28%.

Sustavi market, uniform, sent_market, sent_uniform i pra_ market u F-mjeri redom
su se poboljsali za 1.8%, 2.8%, 1.76%, 0.92% i 0.26%, dok se pra_uniform pogorsao
za 0.74%. Vidimo da se najvise poboljSao korpus komentara, zatim korpus recenica, a
korpus fraza biljezi pogorsanje od 0.24%. Zanimljivo je kako sustav pra_ uniform biljezi
pogorsanje po svim filtrima.

Usporedujuéi poboljsanja nad referentnim sustavom po filtrima, poboljsanja sustava
filter1-5, filter12-45, filter1-3-5, filter12-3-45 i filter1-234-5 redom iznose 1.12%, 1.23%,
1.63%, 1.43% i 0.25%. PoboljSanja sustava koji odreduju osnovnu polarnost u dvije
klase veéa su u odnosu na rezultat referentnog sustava od poboljsanja sustava koji
odreduju osnovnu polarnost u tri klase. Pomalo neocekivano, sustav filter!2-45 postize
vece poboljsanje od sustava filter1-5. Najvece poboljsanje u odnosu na referentni sustav
napravio je filter1-8-5. Skup svih znacajki najmanje je doprinio sustavu filter1-234-5

koji biljezi i degradaciju odziva u odnosu na referentni sustav za 0.15%.

7.2.3 Frekvencijske vs. binarne znacajke

Svaki komentar d predstavili smo kao vektor pobrojanih znacajki (ni(d),...,nm,(d)).
Svaka znacajka n;(d) primjerice broji koliko puta se odredena rije¢ j pojavila u ko-

mentaru d. U tome slucaju govorimo o frekvencijskom vektoru znacajki. Ako samo
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gledamo je li se odredena rije¢ j pojavila u dokumentu ili nije, govorimo o binarnom
vektoru znacajki. Referentni sustav prikazan Tablicom 7.2 predstavlja unigrame rijeci,
odnosno osnovne binarne znacajke. Zanima nas hoce li frekvencijski vektori postici

veéu tocnost od binarnih vektora. Tablicom 7.3 prikazani su sustavi evaluirani nad

znacajkom frekvencijski unigram rijeci.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav P R F|P R F|P R F|P R F|P R F|P R F
filterl-5 88.8 89.1 88.9(85.2 85.2 85.1(86.5 86.6 86.5|83.1 83.1 83.0(75.0 78.2 75.5|67.2 66.6 66.3
filter12-45 ||85.3 85.5 85.4|78.9 78.9 78.9(83.4 83.7 83.5|78.3 78.3 78.3|72.6 76.1 72.9|64.4 64.1 63.9
filter1-3-5 ||77.0 77.3 77.1|65.2 65.0 65.1|71.7 72.9 72.2|64.8 64.7 64.7|56.3 60.9 57.1|47.0 46.8 46.7
filter12-3-45||74.3 74.2 74.2160.1 59.9 60.0|70.0 72.2 70.9|59.7 60.2 60.0|56.0 62.9 57.6|47.3 49.7 47.8
filter1-234-5|/66.1 66.2 66.1|64.0 64.6 64.2|63.6 64.2 63.8/63.1 63.8 63.4|51.3 52.8 51.3|54.2 58.7 54.1

Tablica 7.3: Evaluacija filtera nad frekvencijskim unigramom rije¢i svih korpusa.

Frekvencijski unigrami pokazuju bolje rezultate nad unigramima (referentni sustav)
u korpusu komentara za 0.15% (5 od 10 sustava), korpusu fraza za 0.05% (5 od 10
sustava) dok u korpusu recenica pokazuju losije rezultate za 0.24% (2 od 10 sustava).
Po filtrima, frekvencijski unigrami pokazuju losije rezultate nad referentnim sustavom
po svim filtrima osim za filter1-234-5 koji pokazuje poboljsanje od 0.15%. Od svih 30
sustava prikazanih u tablici, frekvencijski unigrami daju bolje rezultate u 12 sustava
Sto ¢ini 40%. Sustavi stvarne i uniformne razdiobe imaju svaki po 6 sustava u kojima
frekvencijski unigrami daju bolje rezultate. filter1-234-5 filter pokazuje poboljsanje u 4
od 6 sustava, a filter1-5 poboljsanje u 3 od 6 sustava. Ostali filtri filter12-45, filter1-3-5
i filter12-8-45 redom pokazuju poboljSanje u dva sustava, jednom sustavu i dva sustava.

Odnos frekvencijskih bigrama i bigrama rijeci vidljiv je u Tablici 7.4. Korpus fraza
ne pokazuje nikakva poboljSanja rezultata izmedu frekvencije bigrama i bigrama rijeci.
Korpus recenica postize bolje rezultate koristeéi frekvenciju bigrama za 0.7% (5 od
10 sustava), dok korpus komentara takoder postize bolje rezultate za 0.6% (4 od 10
sustava). Gledajuéi prosjek, frekvencijski bigrami biljeze bolje rezultate od bigrama
za 0.03%. Filter1-3-5 postize jednake rezultate s bigramom i frekvencijom bigrama.
Filter1-5 postize bolje rezultate za bigrame i to za 0.03%, dok filter12-45, filter12-3-45
i 1-234-5 postizu bolje rezultate koristeéi frekvencijski bigram i to redom za 0.07%,
0.08% 1 0.05%.

Usporedujudi rezultate lematiziranih unigrama s rezultatima frekvencija lematizira-

nih unigrama iz Tablice 7.5 vidjet ¢emo da frekvencijski vektor postize bolje rezultate
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market uniform sent__market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav p R F|P R F|P R F|P R F|P R F|P R F
f1-5 bigram 85.9 86.5 85.0(81.8 81.7 81.7|83.3 84.1 82.2|77.6 77.4 77.3|60.7 77.9 68.2/25.0 50.0 33.3
f1-5 f.bigram 85.7 86.3 84.9|81.8 81.7 81.7|83.2 84.0 82.2|77.6 77.3 77.2|160.7 77.9 68.2125.0 50.0 33.3
f12-45 bigram 83.1 84.2 82.7|78.3 78.3 78.2|80.5 81.8 79.9|75.1 75.1 75.1|57.8 76.0 65.6]/25.0 50.0 33.3
f12-45 f.bigram ||82.9 84.1 82.7|78.5 78.5 78.4|80.5 81.8 79.9|75.4 75.3 75.3|57.8 76.0 65.6/25.0 50.0 33.3
f1-3-5 bigram 72.7 75.6 72.6]64.2 64.5 64.2|169.0 72.0 68.3|58.7 59.0 58.5|37.4 61.1 46.4|11.1 33.3 16.7
f1-3-5 f.bigram ||72.5 75.5 72.5|64.1 64.5 64.2|68.7 71.8 68.1|59.1 59.4 58.8|37.4 61.1 46.4|11.1 33.3 16.7
f12-3-45 bigram ||71.2 74.9 71.9|59.3 61.8 60.1|67.0 71.7 67.6|56.3 58.4 57.0|41.7 64.6 50.7|16.0 40.0 22.9
f12-3-45 f.bigram ||71.3 75.0 72.0|59.6 62.1 60.3|67.0 71.7 67.6/56.6 58.6 57.2|41.7 64.6 50.7|16.0 40.0 22.9
f1-234-5 bigram |/61.8 62.6 61.4]62.4 64.1 62.0|60.1 61.0 59.5{60.0 62.1 60.0|20.3 45.0 28.0{36.0 60.0 45.0
f1-234-5 f.bigram||61.9 62.7 61.5]62.2 63.9 61.9|60.4 61.2 59.7|60.1 62.2 60.1|20.3 45.0 28.0{36.0 60.0 45.0

Tablica 7.4: Evaluacija bigrama i frekvencija bigrama rijeci svih korpusa.

u ¢ak 15 od 30 sustava. Najveée poboljsanje postize u korpusu komentara i to 0.29% (7

od 10 sustava). Korpus recenica i korpus fraza takoder postizu poboljsanja od 0.03% i

0.02%. Svi filtri osim filter1-5 postizu bolje rezultate kada koriste frekvencijski vektor.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav P R F|P R F|P R F|P R F|P R F|P R F
f1-5 lema 89.3 89.4 89.3|85.1 85.1 85.1|87.3 87.3 87.3|84.3 84.3 84.2|75.4 78.1 76.0/66.6 66.2 66.0
f1-5 f.lema 89.2 89.3 89.2|85.5 85.5 85.4|87.1 87.0 87.0|83.8 83.8 83.7|75.5 78.2 76.1/66.6 66.2 66.0
f12-45 lema 85.8 85.9 85.8(79.5 79.5 79.5|84.4 84.4 84.4|78.9 78.9 78.9|73.3 76.4 73.8/64.5 64.5 64.4
f12-45 f.lema |/86.0 86.2 86.1|80.1 80.1 80.1|84.3 84.4 84.3|78.9 78.9 78.9|73.4 76.4 73.8|64.5 64.5 64.4
f1-3-5 lema 77.8 77.6 77.6/66.3 65.9 66.0|72.4 73.9 73.0/64.6 64.7 64.6|56.3 60.7 57.3|47.1 47.1 47.0
f1-3-5 flema ||77.6 77.6 77.6/67.3 66.9 67.0{72.7 73.9 73.2/64.7 64.8 64.7|56.5 60.8 57.5|47.1 47.1 46.9
f12-3-45 lema ||74.6 74.6 74.6]60.8 60.9 60.9/70.5 72.8 71.5/60.2 61.1 60.6|56.8 63.4 58.3(47.5 50.2 48.2
f12-3-45 f.lema||75.1 74.9 75.0/61.3 61.4 61.3|70.5 72.9 71.5/60.3 61.3 60.8|56.8 63.4 58.4|47.4 50.2 48.1
f1-234-5 lema [|66.6 66.9 66.7|64.3 64.9 64.5/64.8 65.4 65.0(63.6 64.6 63.9(51.1 52.4 51.2|54.3 58.8 54.1
f1-234-5 f.lema||66.5 66.7 66.5|64.5 65.2 64.7|65.3 65.8 65.5{63.8 64.8 64.1|51.1 52.4 51.2|54.3 58.8 54.1

Tablica 7.5: Evaluacija lematiziranih unigrama i frekvencija lematiziranih unigrama

rijeci svih korpusa.

Sljedeé¢im dvjema tablicama prikazana je usporedba frekvencijskih i nefrekvencijskih

znacajki. Frekvencijske znacajke su sve one znacajke iz Tablice 6.2 koje broje koliko

puta se neka znacajka pojavila u primjeru. To su frekvencija unigrama, bigrama ili tri-

grama rijeci; frekvencija lematiziranog unigrama, bigrama ili trigrama rijeci; frekvencija
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unigrama, bigrama ili trigrama vrste rijeci; frekvencija SentiWordNet-rijeci; frekvencija
SentiWordNet-rijeci s razrjesenom viseznacnosti; frekvencija relacija, roditelj-dijete ili
relacija-roditelj-dijete sintaktickog stabla. Nefrekvencijske znacajke su binarne zna-
cajke iz Tablice 6.2 koje oznacavaju prisustvo ili odsustvo svojstva koje biljeze. Sve
mjere u Tablici 7.6 F-mjere. Stupac I1 (engl. include) oznacava prisustvo frekvencijskih
znacajki. To je sustav treniran samo sa frekvencijskim znacajkama. Stupac 12 ozna-

Cava prisustvo samo svih nefrekvencijskih znacajki. Stupac [12 oznacava prisustvo i

frekvencijski i nefrekvencijskih znacajki.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav 11 I2 M2l I2 H2(0 I2 T12/01 I2 T2|11 I2 H2| 11 I2 112
filterl-5 90.6 90.4 90.5(86.2 85.8 86.2|87.5 87.9 87.5(84.7 85.1 85.4|75.9 75.9 75.9/66.8 66.7 66.8
filter12-45 [87.3 87.2 87.2|82.2 82.5 82.2(85.2 84.9 85.1|79.7 79.4 79.4|73.3 73.3 73.364.0 64.0 64.0
filter1-3-5 | 78.8 78.5 78.8/68.6 68.6 68.9(74.5 74.5 74.4|66.7 66.5 66.9|57.4 57.5 57.4|47.9 47.8 47.9
filter12-3-45 | 76.3 76.2 76.3|63.7 63.7 63.8|72.5 72.2 72.3|61.4 61.5 61.7|57.9 57.9 57.9(47.4 47.4 47.4
filter1-234-566.6 66.7 67.3/66.1 65.6 66.2(66.1 65.4 66.2|64.7 64.2 64.4|51.6 51.6 51.6|53.8 53.8 53.8

Tablica 7.6: Usporedba dodavanja frekvencijskih i nefrekvencijskih znacajki.

Za korpus komentara, korpus recenica i korpus fraza frekvencijske znacajke postizu
bolje rezultate redom za 0.12%, 0.14% i 0.01%. Neobi¢no, no frekvencijske znacajke
najvise su pridonijele korpusu recenica. Po filtrima frekvencijske znacajke doprinose
vige od nefrekvencijskih najvise za filter1-234-5 i to za 0.27%. Ostali filtri takoder su
pobosljani, svi osim filter1-5 koji biljezi 0.02% losije rezultate za frekvencijske znacajke.
U prosjeku, frekvencijske znacajke postizu 0.09% bolje rezultate od nefrekvencijskih
znacajki.

Zanimljivo za primjetiti, dodavanje nefrekvencijskih znacajki na frekvencijske u ne-
kim sustavima pogorsava rezultate. Tako je primjerice za filter1-5 korpusa market, gdje
je dodavanjem nefrekvencijskih znacajki F-mjera narusena za 0.1%, a za filter12-45
korpusa sent_ uniform za 0.3%. Za filter12-45 svih korpusa dodavanje nefrekvencijskih
znacajki na frekvencijske pogorsava rezultate za 0.08%. Kod ostalih filtera rezultati
su poboljsani dodavanjem nefrekvencijskih znacajki. Dodavanje nefrekvencijske zna-
¢ajke na frekvencijske prosjeéno poboljsava F-mjeru za 0.04%. Frekvencijske znacajke
postizu bolje rezultate od referentnog algoritma za prosjecno 1.35%. Frekvencijske zna-
cajke postizu bolje rezultate cak i od sustava u kojemu su ukljucene sve znacajke, iz
Tablice 7.2 i to za 0.22%. Tome najvise pridonose varirajuci rezultati korpusa fraza kod

kojih dodavanje svih znacajki znac¢ajno narusava performanse.
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Stupci E1, E2 i E12 (engl. exclude) u Tablici 7.7 redom oznacavaju odsustvo frek-

vencijskih znacajki, odsustvo nefrekvencijskih znacajki i odsustvo i frekvencijskih i ne-
frekvencijskih znacajki od svih znacajki iz Tablice 7.2. Na ovaj nacin pokusat ¢emo
procijeniti i koliki utjecaj imaju frekvencijske i nefrekvencijske znacajke na ostale zna-

cajke sustava.

market uniform sent__ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav E1l E2 E12|E1 E2 El12|E1 E2 E12| E1 E2 E12|E1 E2 EI12| E1 E2 E12
filterl-5 90.7 90.7 89.1|85.1 85.7 81.6(87.8 87.9 86.0|84.2 84.1 82.4|76.2 76.1 74.9|65.8 65.8 65.0
filter12-45 [/86.9 86.9 85.8|81.7 81.6 76.6(85.0 85.3 82.4|79.0 79.0 74.2|72.3 72.3 71.2|63.0 63.1 62.5
filter1-3-5 || 78.7 78.8 76.7|67.6 68.0 63.9|74.4 74.6 71.2|65.2 65.5 62.7|57.1 57.1 55.5|45.4 45.4 44.4
filter12-3-45|75.9 76.0 74.1|63.3 63.4 58.8|72.5 72.7 69.4|61.4 61.0 56.2(57.3 57.3 56.0|47.1 47.2 46.3
filter1-234-5(/66.0 66.0 61.5|64.8 64.9 60.7|63.9 63.6 59.2|62.5 62.8 58.3|50.1 50.1 49.1|52.3 52.3 52.1

Tablica 7.7: Usporedba izbacivanja frekvencijskih i nefrekvencijskih znacajki.

Izbacivanje frekvencijskih znacajki steti performansama sustava vise nego izbaciva-
nje nefrekvencijskih i to za 0.07%. Izbacivanje frekvencijskih znacajki u usporedbi s
izbacivanjem nefrekvencijskih znacajki najvise Steti korpusu komentara uniformne raz-
diobe (uniform), ¢ak 0.22% u F-mjeri. Svi filtri postizu losije rezultate izbacivanjem
frekvencijskih znacajki nego izbacivanjem nefrekvencijskih. Iz Tablice 7.6 mozemo vi-
djeti da filter1l-5 postize bolje rezultate koristenjem nefrekvencijskih znacajki, sto kod
izbacivanja nije slucaj. U prosjeku, izbacivanjem frekvencijskih znacajki postizu se za
0.07% losiji rezultati nego kada se izbace nefrekvencijske znacajke. Ako usporedimo
ovaj rezultat s ubacivanjem frekvencijskih i nefrekvencijskih znacajki, vidjet ¢emo da
je njihova razlika manja koristenjem ostalih znacajki (dakle kod izbacivanja). Mozemo
re¢i da medu ostalim znacajkama postoje one koje imaju svojstva frekvencijskih, ali tek
u maloj mjeri, poboljsavajuéi rezultate za 0.02%. Izbacimo li frekvencijske znacajke,
tocnost sustava svih znacajki pada za 0.52%. Izbacimo li nefrekvencijske znacajke,
tocnost sustava pada za 0.45%. Izbacimo li i frekvencijske i nefrekvencijske znacajke,
toc¢nost sustava pada za 3.04%. Najveéi pad vidljiv je na korpusu komentara i korpusu
reCenica, dok je nesto manji pad F-mjere za korpusu fraza.

Pokazano je da frekvencijski unigrami pokazuju poboljSanja po nekim sustavima,
no generalno ne doprinose kvaliteti rjesenja, sto je u skladu s rezultatima objavljenim u
Pang et al. (2002). Frekvencijski bigrami ne pokazuju znacajno poboljsanje u usporedbi
s bigramima. Sli¢no, frekvencijski lematizirani unigrami pokazuju malo poboljSanje u

odnosu s lematiziranim unigramima rije¢i. Zadnje dvije tablice pokazuju nesto opsirnija
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mjerenja. Pokazano je da koriStenje veceg broja frekvencijskih znacajki ipak poboljSava
rezultate naspram koristenja nefrekvencijskih znacajki, sto se kosi s Pang et al. koji su
koristili samo frekvencijske unigrame. Ovo otkri¢e potvrduje nam da ne bismo trebali

ignorirati frekvencijske znacajke u zadacima odredivanja osnovne polarnosti teksta.

7.2.4 Osnovne vs. lematizirane znacajke

Zelimo vidjeti kakav je odnos znacajki iz grupe osnovna i znacajki iz grupe lema Tablice

6.2. Vidimo da je lema grupa sadrzi lematizirane znacajke grupe osnovna'.

Ovime
¢emo pokusati dati odgovor na pitanje koliko postupak lematizacije utjece na kvalitetu
odredivanja osnovne polarnosti.

Stupci 11, 12 i I3 Tablice 7.8 oznacavaju redom prisustvo osnovne grupe znacajki,
prisustvo lematizirane grupe znacajki i prisustvo i osnovne i lematizirane grupe. Sve

mjere u tablici su F-mjere.

market uniform sent__market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav In 12 n2|n 12 1m2|mn 112 nz2|n 12 n2|1n I2 12|01 I2 I12
filterl-5 89.6 90.5 90.5(86.0 87.3 87.0(87.5 88.9 88.4(84.8 86.2 85.8(75.5 76.2 76.3(66.6 65.4 66.3
filter12-45 ||86.5 87.4 87.5|82.0 82.7 82.4|85.1 85.8 85.5|80.2 80.5 80.4|73.0 73.6 73.4|63.6 64.5 64.5
filter1-3-5 || 78.2 79.1 78.9|68.9 69.9 70.1|74.5 75.0 75.2|67.2 67.9 67.9|57.1 57.0 57.5|46.6 47.0 46.9
filter12-3-45(|75.3 76.4 76.5|63.3 63.8 64.0|72.2 72.8 72.6|62.0 62.4 62.7|58.2 58.5 58.5|47.6 48.2 48.1
filter1-234-5(|67.3 67.9 67.8|66.2 66.2 67.0|65.7 65.4 65.7|64.6 64.8 65.0|50.7 51.6 51.1|53.9 54.3 54.3

Tablica 7.8: Usporedba dodavanja osnovne grupe znacajki i lematiziranih znacajki.

Koristenje lematiziranih znacajki bolje je od koriStenja znacajki osnovne grupe.
Korpus fraza biljezi 0.79% bolje rezultate, korpus recenica 0.59%, a korpus fraza 0.35%
bolje rezultate. Svi filtri biljeze poboljsanje od minimalno 0.3% za filter1-234-5 do
maksimalno 0.75% za filter1-5. Filtri koji klasificiraju u dvije klase imaju veéu korist
koristenjem lematiziranih znacajki od filtera koji klasificiraju u tri klase. Bolji su u
F-mjeri za 0.23%. Dodavanje lematiziranih znacajki na znacajke osnovne grupe pobolj-
Sava F-mjeru za 0.6%, dok dodavanje znacajki osnovne grupe na lematizirane znacajke
poboljsava rezultate za tek 0.02%. Dodatno, dodavanje znacajki osnovne grupe na
lematizirane znacajke pogorsava rezultate filtera koji klasificiraju u dvije grupe, dok
su filtri koji klasificiraju u tri grupe neznacajno poboljsani. Vidimo da lematizirane
znacajke pokazuju bolje rezultate od znacajki osnovne grupe pa c¢ak i dodavanje zna-

cajki osnovne grupe na lematizirane znacajke minimalno poboljsava rezultate. Osnovna

Tzuzevsi znadajke o poziciji rije¢i i broju redenica.
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grupa znacajki pokazuje bolje rezultate od referentnog sustava za 1.17%, dok lemati-
zirana grupa pokazuje bolje rezultate za 1.74%. Najmanje poboljSanje osnovne grupe
znacajki u odnosu na referentni sustav postize filter1-5 i to 0.73%, a najvise filter1-3-5
za 1.57%. Sli¢na situacija je za lematizirane znacajke gdje najmanje poboljSanje postize
filter1-234-5 i to 1.37%, a najvise filter1-3-5, ¢ak 2.13%. U odnosu na sustav sa svim
znacajkama, korpusi stvarne razdiobe osnovne grupe znacajki postizu losije rezultate
za 0.38%, a korpusi uniformne razdiobe iste grupe postizu bolje rezultate za 0.45%.
Najvece poboljSanje u odnosu na sustav sa svim znacajkama biljezi filter1-234-5, 0.82%
u F-mjeri. Lematizirane znacajke postizu 0.61% bolje rezultate od sustava sa svim
znacajkama. Najvece poboljSanje biljeze korpusi uniformne razdiobe, koji su bolji za
0.95% od sustava sa svim znacajkama. Korpusi stvarne razdiobe bolji su za 0.27% od
sustava sa svim znacajkama. Najvecée poboljsanje sustava s lematiziranim znacajkama
u odnosu na sustav sa svim znacajkama biljezi filter1-234-5. To poboljsanje iznosi
1.12%.

Stupci E1, E2 i E12 u Tablici 7.9 prikazuju redom odsustvo osnovne grupe znacajki,
odsustvo lematiziranih znacajki i odsustvo obje navedene grupe. Zanima nas hoce li

lematizirane znacajke jednako dominirati koristeci i ostale znacajke sustava.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav El1 E2 E12|E1 E2 E12|E1 E2 E12|El1 E2 El12|E1 E2 E12| E1 E2 El2
filterl-5 90.7 90.8 89.8(85.4 85.3 84.6(87.5 87.8 86.3(83.8 84.6 82.4|76.0 76.1 74.9(66.0 65.7 65.0
filter12-45 ||87.0 86.9 86.1|81.9 81.6 80.7|85.3 84.9 84.5|78.6 78.5 76.7|72.4 72.4 71.6|63.2 63.0 62.5
filter1-3-5 || 78.7 78.7 78.0|68.6 67.8 66.8|74.7 74.5 73.4|65.2 65.8 63.8|57.2 57.3 56.1|45.8 45.4 44.6
filter12-3-45(|76.0 76.0 75.0|63.4 63.4 62.1|72.6 72.4 72.0|60.8 61.0 58.9|57.3 57.4 56.6|47.2 47.3 46.2
filter1-234-5(|65.7 66.3 64.2|65.1 65.0 63.7|63.9 64.2 62.2|61.8 62.9 60.4|50.7 50.2 49.4|52.3 52.1 51.5

Tablica 7.9: Usporedba izbacivanja osnovne grupe znacajki i izbacivanja lematiziranih

znacajki.

Izbacivanje osnovne grupe vise je nastetilo sustavu nego izbacivanje lematizirane
grupe, ali tek za 0.02% viSe. Time vidimo da su ostale znacajke koje se koriste u
sustavu svih znacajki smanjile onu dominaciju kakvu su imale lematizirane znacajke.
Izbacivanje i osnovne i lematizirane grupe najvise steti korpusu sent_ uniform. Kvali-
teta tih sustava u slucaju izbacivanja osnovne i lematizirane skupine pada za 2.66%.
Kvaliteta sustava sent_ market pada za 1.64%. Kvaliteta korpusa komentara i korpusa
fraza u prosjeku pada redom za 1.55% i 1.19%. Korpus filter1-234-5 biljezi najveéi gu-

bitak kvalitete ako se izbace obje grupe iz sustava svih znacajki. Filtri koji klasificiraju
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u tri klase u tome slucaju biljeze 0.27% veéi gubitak od filtera koji klasificiraju u dvije
klase.

Pokazali smo da koristenje lematiziranih znacajki znacajno poboljsava rezultate u
odnosu na osnovnu grupu znacajki. Takoder, ti rezultati bolji su i od referentnog
sustava i od sustava koji koristi sve znacajke sustava. Lematizirane znacajke najvise
su doprinjele kvaliteti sustava s korpusima uniformne razdiobe: uniform, sent_ uniform
i pra_ uniform. Filtri koji odreduju osnovnu polarnost u dvije klase pokazuju veéu

zavisnost o lematiziranim znacajkama od filtera koji odreduju osnovnu polarnost u tri

klase.

7.2.5 Znacajke vrsta rijeci

U ovome odjeljku dati ¢emo odgovor na pitanje koliki utjecaj na odredivanje osnovne
polarnosti imaju znacajke vrsta rijeci iz Tablice 7.2. Da bi dobili bolji uvid u njihov
utjecaj, usporedit ¢emo ih s znacajkama prve dvije skupine iz navedene tablice. Os-
novna?2 grupa neka bude unija znacajki osnovne grupe i lematizirane grupe znacajki.
U Tablici 7.10 prikazani su rezultati koristenja osnovne2 grupe znacajki i znacajki vr-
sta rijec¢i. Stupci I1, 12 i 12 oznacavaju redom koriStenje osnovne2 grupe znacajki,

koristenje znacajki vrsta rijeci i koristenje obje navedene grupe. Sve mjere u tablici su

F-mjere.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav n 12 nz2|in 112 1n2|n 12 n2|n 112 n2|n 12 n2|n 12 I2
filter1-5 90.5 80.5 90.5(87.0 70.0 86.2|88.4 76.8 87.4(85.8 70.5 84.8(76.3 69.5 76.1(66.3 51.1 65.6
filter12-45 ||87.5 76.8 87.1|82.4 67.4 81.8|85.5 74.0 84.7|80.4 64.7 79.4|73.4 65.6 73.4|64.5 52.8 64.3
filter1-3-5 ||78.9 67.2 78.3|70.1 51.8 68.9(75.2 61.9 74.0/67.9 51.3 66.9|57.5 49.2 56.9|46.9 31.6 46.8
filter12-3-45||76.5 65.7 76.1|64.0 50.6 63.4|72.6 61.6 72.3|62.7 48.2 61.2|58.5 50.6 58.6|48.1 37.6 48.1
filter1-234-5(|67.8 54.7 66.5|67.0 53.7 65.8|65.7 52.6 65.7|65.0 54.1 63.7|51.1 43.4 51.1|54.3 45.4 53.8

Tablica 7.10: Usporedba koristenja osnovne2 grupe znacajki i znacajki vrsta rijeci.

Na prvi je pogled ocito da grupa znacajki osnovna2 poprima puno bolje rezultate

naspram znacajki vrsta rije¢i. Razlika njihove kvalitete u F-mjeri iznosi 12.23%. Iz
ovih rezultata je jasno da znacajke vrsta rijeci nije potrebno dodatno usporedivati s
grupom znacajki osnovna2 . Minimalnu to¢nost grupe znacajki osnovna2, s F-mjerom
61.82%, poprima filter1-234-5. Maksimalnu toc¢nost iste skupine znacajki, s F-mjerom
82.38%, ocekivano poprima filterl-5. Kod znacajki vrsta rije¢i minimalna vrijednost

za, filter1-234-5 iznosi 50.65%, a maksimalna za filterl-5 iznosi 69.73%. Razmotrimo
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kako Ce se ponasati sustavi kada su obje grupe znacajki ukljuc¢ene. Dodavanje znacajki
vrsta rijec¢i na skupinu znacajki osnovna2 u prosjeku pogorsava F-mjeru za 0.61%. Na
pogorsanje najveéim dijelom utjecali su korpusi uniformne razdiobe s F-mjerom od
0.78%, a manjim dijelom korpusi stvarne razdiobe od 0.45%. Znacajke vrsta rijeci
losije su od referentnog sustava od minimalno 9.48% za filter12-3-45 do maksimalno
11.68% za filter1-3-5.

U Tablici 7.11 prikazani su rezultati iskljuc¢ivanja skupine znacajki osnovna2 i zna-
cajki vrsta rijeci od skupa svih znacajki. Stupci E1, E2 i E12 oznacavaju redom izba-

civanje skupine znacajki osnovna2, izbacivanje znacajki vrsta rijeci i izbacivanje obje

skupine znacajki.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav E1l E2 E12|E1 E2 El12|E1 E2 E12| E1 E2 El12|E1 E2 EI12| E1 E2 E12
filterl-5 89.8 91.3 90.1|84.6 85.8 83.5(86.3 88.8 87.1|82.4 84.6 82.2|74.9 76.6 75.5|65.0 66.8 65.3
filter12-45 ||86.1 87.4 86.3|80.7 82.0 79.2|84.5 85.7 84.3|76.7 79.5 77.1|71.6 72.8 71.5|62.5 63.5 62.9
filter1-3-5 || 78.0 79.7 77.9|66.8 68.4 66.2|73.4 75.8 73.2|63.8 66.3 64.3|56.1 57.8 55.9|44.6 45.5 44.7
filter12-3-45|75.0 76.7 74.9|62.1 63.9 61.4(72.0 72.8 71.2|58.9 61.5 59.3|56.6 57.4 56.7|46.2 47.3 46.4
filter1-234-5|164.2 67.4 64.7|63.7 65.3 62.3(62.2 64.6 62.5|60.4 63.4 60.7(49.4 50.4 49.2|51.5 52.5 51.5

Tablica 7.11: Usporedba izbacivanja grupe znacajki osnovna2 i znacajki vrsta rijeci.

Izbacivanje grupe znacajki osnovna2 nastetilo je kvaliteti sustava za 1.72% manje
nego izbacivanje znacajki vrsta rije¢i. Razlika u informacijskoj vrijednosti ove dvije
grupe smanjila se kod ubacivanja sa 12.23% na 1.72% kod izbacivanja. Izbacivanje
obje znacajke, u usporedbi sa sustavom svih znacajki, pogorsava F-mjeru sustava za
1.70%, a najveée pogorsanje od 2.1% vidljivo je za filter1-234-5. Prilikom izbacivanja
obje skupine znacajki najvec¢u degradaciju u usporedbi s referentnim sustavom biljezi
filter1-234-5. To pogorsanje iznosi 1.85%.

Pokazali smo da su nam znacajke vrsta rijec¢i doprinjele degradaciji performansi

sustava.

7.2.6 Znacajke vrsta rijeci vs. znacajke sintaktickog stabla

U ovome odjeljku osvrnut ¢emo se na usporedbu izmedu znacajka vrsta rijeci i znacajka
sintaktickog stabla. U Tablici 7.12, s oznakom I1 prikazano je dodavanje samo znacajki
vrsta rijeci, s oznakom I2 prikazano je dodavanje samo znacajki sintaktickog stabla i
s oznakom I12 prikazano je dodavanje i znacajka vrsta rije¢i i znacajki sintaktickog
stabla.
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market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav In 12 nz2ymn 12 n2;n 12 n2|n 112 12|11 I2 I12|I1 I2 I12
filterl-5 80.5 83.5 84.6|70.0 75.9 77.1{76.8 81.6 82.3|70.5 76.7 75.9(69.5 68.3 68.9|51.1 51.0 53.3
filter12-45 |76.8 81.3 81.8|67.4 73.1 74.6|74.0 79.4 80.3|64.7 71.6 71.6|65.6 66.0 67.0|52.8 53.7 52.7
filter1-3-5 ||67.2 71.1 72.3|51.8 57.3 59.3|61.9 66.7 68.5|51.3 58.3 58.1|49.2 48.3 48.8|31.6 35.2 33.6
filter12-3-45(|65.7 70.2 71.0|50.6 55.8 57.7|61.6 66.3 67.3|48.2 54.2 54.6|50.6 51.1 51.8|37.6 38.4 37.8
filter1-234-5{|54.7 60.7 60.7|53.7 60.5 59.9|52.6 57.8 60.1|54.1 58.9 59.1|43.4 42.3 43.8|45.4 45.2 45.6

Tablica 7.12: Usporedba koriStenja znacajki vrsta rijeci i znacajki sintaktickog stabla.

Znacajke sintaktickog stabla pokazuju 3.65% bolje rezultate od znacajki vrsta rijeci.
Poboljsanje za korpus komentara iznosi 5.1%, za korpus recenica 5.58%, a za korpus
fraza samo 0.27%. Poboljsanje je podjednako rasporedeno po filtrima; od minimalnog
3.1% za filterl-5 do maksimalnog 3.98% za filter1-3-5. Referentni sustavi postizu bolje
rezultate od sustava sa znacajkama sintaktickog stabla za prosjecno 6.82%. Najveéa
poboljsanja od sustava koji klasificiraju u dvije klase postize filter1-5, dok najveée po-
boljsanje od sustava koji klasificiraju u tri klase postize filter1-3-5. Njihova poboljsanja
redom iznose 8.1% i 7.7%.

Dodavanjem znacajki sintaktickog stabla na znacajke vrsta rijec¢i poboljSava se F-
mjera za 4.31%. Korpus komentara biljezi poboljsanje od 6.06%, korpus recenica po-
boljsanje od 6.21%, a korpus fraza od 0.65%. Prilikom dodavanja znacajki vrsta rijeci
na znacajke sintaktickog stabla poboljSanje za F-mjeru iznosi tek 0.66%.

Tablica 7.13 prikazuje rezultate izbacivanja znacajki sintaktickog stabla i znacajki
vrsta rijeci. Stupci E1, E2 i E12 oznacavaju redom izbacivanje znacajki vrsta rijeci,

izbacivanje znacajki sintaktickog stabla i izbacivanje obiju ovih znacajki iz sustava svih

znacajki.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav E1l E2 E12|E1 E2 E12|E1 E2 E12|E1 E2 E12|E1 E2 E12|E1 E2 El12
filter1-5 91.3 90.8 91.3|85.8 86.0 85.1|88.8 87.6 88.2(84.6 84.7 84.2(76.6 76.6 76.1(66.8 65.9 66.3
filter12-45 ||87.4 87.2 87.2|82.0 81.8 81.7|85.7 85.4 85.3|79.5 79.3 79.4|72.8 72.5 72.4|63.5 62.8 63.1
filter1-3-5 ||79.7 78.8 79.3|68.4 68.6 67.8|75.8 74.6 74.9/66.3 65.9 65.7|57.8 57.5 57.0|45.5 45.5 44.7
filter12-3-45(|76.7 76.1 76.2|63.9 63.2 63.3|72.8 72.8 72.6|61.5 61.3 61.6|57.4 57.5 57.4|47.3 47.1 47.2
filter1-234-5(/67.4 66.0 66.5|65.3 65.0 65.0/64.6 64.0 64.3|63.4 62.7 63.0/50.4 49.8 50.0|52.5 52.2 52.2

Tablica 7.13: Usporedba izbacivanja znacajki vrsta rijeci i znacajki sintaktickog stabla.

Izbacivanje znacajki vrsta rijeci pokazuje rezultate bolje od referentnog algoritama
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za prosjecno 1.22%. Izbacivanje znacajki sintaktickog stabla takoder pokazuje rezultate
bolje od referentnog algoritama za prosjecno 0.81%. Izbacivanje znacajki vrsta rijeci za
0.41% vise povecava F-mjeru od izbacivanja znacajki sintaktickog stabla. Poveéanje je
najvise vidljivo na korpusima market i sent_ market, gdje ono prosje¢no iznosi 0.69%.
Na ostalim korpusima poboljSanje je prosjecno 0.28%. Izbacivanje obiju znac¢ajki postize
bolje rezultate od sustava sa svim znacajkama u korpusu market za 0.06%. U ostalim
korpusima biljeze se losiji rezultati. Korpus uniform lo$iji je za 0.68%, korpus sent_ -
market i sent_ uniform za redom 0.26% i 0.32%, a korpus pra_ market i pra_ uniform
za redom 0.48% i 0.3%.

u odnosu na sustav sa svim znacajkam za 0.09%. Najveéa poboljsavanja vidljiva su

Izbacivanje samo znacajki vrsta rije¢i poboljsava rezultate

opet u korpusu market za 0.46% i korpusu sent_ market za 0.22%. Izbacivanjem samo

znacajki sintaktickog stabla postizu se losiji rezultati od sustava sa svim znacajkama.
Mozemo zakljuciti da znacajke vrsta rijeci narusavaju performanse sustava kada su

sve znacajke iz Tablice 7.2 ukljuCene. Sustav bez obiju ovih znacajki postize tek nesto

nize rezultate, dok s uklju¢enim znacajkama sintakti¢kog stabla biljezi malo poboljsanje.

7.2.7 SentiWordNet vs. SentiWordNet + razrjesavanje viseznacnosti

Ovim testom cilj nam je pokazati koliki utjecaj ima razrjesavanje viSeznac¢nosti na zada-
tak odredivanja osnovne polarnosti. 11, 12 i 112 stupci Tablice 7.14 prikazuju znacajke
bez razrjeSavanja viSeznacénosti, znacajke s razrjeSavanjem viseznacnosti i koristenje

obiju znacajki.

market uniform sent__ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav In 12 nz2;mn 12 n2; n 12 n2|n 112 2|1 I12 12|11 I2 I12
filter1-5 87.4 83.1 88.5|81.4 74.5 80.9(84.5 80.1 85.0|77.0 75.2 80.3|74.2 72.7 74.8|63.0 57.8 64.5
filter12-45 ||83.6 80.4 84.7|76.1 71.8 75.7|80.9 78.7 80.9|74.1 69.8 73.4|72.7 70.5 71.2|62.3 57.7 61.6
filter1-3-5 ||74.4 70.2 75.4|62.4 56.5 63.1|69.0 66.5 70.2|59.1 56.9 60.9|55.5 53.3 55.1|43.5 39.0 43.3
filter12-3-45(|72.1 68.2 72.8|57.4 55.0 57.4|67.9 67.0 68.3|55.7 52.6 55.5|57.8 55.3 55.9|45.7 42.6 44.8
filter1-234-5(|61.3 57.3 60.8|59.7 56.4 59.9|57.2 56.4 58.0|57.6 58.5 57.8|49.0 45.4 48.7|52.7 50.8 51.9

Tablica 7.14: Evaluacija SentiWordNet znacajki bez i uz koristenje razrjesavanja visez-

nacnosti.

1z gornje tablice vidljivo je da sustav koji ne koristi razrjesavanje viseznacnosti pos-

tize bolje rezultate od sustava koji ga koristi.

U prosjeku, F-mjera sustava koji ne

koristi razrjeSavanje viSeznacnosti veca je za 3.17%. Jedini sustav u kojemu je razrje-

Savanje viseznacnosti postiglo bolje rezultate je za filter1-234-5 korpusa sent_ uniform.
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Kod tog sustava F-mjera pri koriStenju razrjeSavanja viSeznacnosti veéa je za 0.9%
od istog sustava koji ne koristi razrjeSavanje viseznac¢nosti. Koristenje unije znacajki
SentiWordNet-a koji koriste razrjesavanje viseznacnosti i znacajki SentiWordNet-a koji
ne koriste razrjeSavanje viseznac¢nosti poveéava F-mjeru za 0.2%. Ovo povecanje oso-
bito je vidljivo kod sustava filter1-5 gdje iznosi 1.08% i sustava filter1-3-5 gdje iznosi
0.68%.

Neocekivano, pokazalo se da razrjesavanje viSeznac¢nosti narusava performanse sus-

tava.

7.2.8 SentiWordNet + razrjesavanje viseznacnosti vs. MPQA

Tablicom 7.15 prikazana je usporedba znacajki SentiWordNet s razrjesavanjem visez-

nacnosti i MPQA-znacajki.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav Inm 12 n2|n 12 mn2|nn 112 n2|n 12 n2|mn 12 n2|mn 12 I12
filter1-5 83.1 82.8 85.2|74.5 78.1 77.3|80.1 78.8 81.4|75.2 76.6 76.7(72.7 74.0 73.9(57.8 59.6 61.6
filter12-45 ||80.4 79.7 81.8|71.8 74.4 74.4|78.7 76.2 79.2|69.8 72.9 71.2|70.5 71.5 71.8|57.7 56.4 60.8
filter1-3-5 ||70.2 69.3 71.1|56.5 58.4 58.4|66.5 64.8 67.4|56.9 56.7 57.8|53.3 53.0 54.6|39.0 39.2 41.1
filter12-3-45(/68.2 68.4 69.6|55.0 55.9 56.7|67.0 62.8 66.9(|52.6 54.3 54.2|55.3 55.8 56.7|42.6 41.1 45.4
filter1-234-5||57.3 61.0 58.6|56.4 59.6 58.2|56.4 56.6 57.2|58.5 55.2 58.0|45.4 46.5 47.2150.8 51.8 51.3

Tablica 7.15: Usporedba koristenja znacajki SentiWordNet + razrjesavanje viSeznac-
nosti i MPQA-znacajki.

MPQA-znacajke u prosjeku daju bolje rezultate od SentiWordNet-znacajki s raz-
rjeSenom viseznacnosti za 0.37%. PoboljSanje je najvece za korpus komentara i iznosi
1.42%, zatim za korpus fraza i iznosi 0.38%, dok je za korpus recenica F-mjera manja za
0.68%. Koristedi i SentiWordNet i MPQA-rje¢nik F-mjera raste za 1.52% u usporedbi
sa sustavom kada se koristi samo SentiWordNet i razrjesavanje viseznacnosti.

Rjecnik MPQA postize manju to¢nost od rjecnika SentiWordNet, sto je bilo i za

ocekivati ako uzmemo u obzir njihove veli¢ine i koliki udio rijeci iz korpusa sadrze.

7.2.9 Osnovne + lematizirane znacajke vs. polarne znacajke

Osnovna?2 grupa neka je unija znacajki iz osnovne skupine i znacajki iz lematizirane sku-

pine iz Tablice 6.2. Polarna grupa neka je unija znacajki SWNWSD? (engl. SentiWordNet

2SentiWordNet + razrjesavanje viseznacnosti.
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Word Sense Disambiguous) i MPQA-znacajki. Cilj nam je pokazati kakav utjecaj imaju

polarne znacajke na kvalitetu odredivanja osnovne polarnosti.

Tablica 7.16 prikazuje rezultate dodavanja grupe znacajki osnovna2 i dodavanja

polarne grupe znacajki. Stupci I1, 12 i 112 redom oznacavaju dodavanje grupe zna-

¢ajki osnovna2, dodavanje polarne grupe znacajki i dodavanje obiju navedenih grupa

znacajki.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav 1 12 2|1 12 2|1 12 1n2|n 12 1n2|1nn 12 11211 12 112
filter1-5 90.5 85.2 91.3|87.0 77.3 85.9(88.4 81.4 88.2(85.8 76.7 84.9/76.3 73.9 76.2|66.3 61.6 66.7
filter12-45 ||87.5 81.8 87.5|82.4 74.4 81.4|85.5 79.2 85.5|80.4 71.2 80.0({73.4 71.8 73.3|64.5 60.8 63.4
filter1-3-5 ||78.9 71.1 79.3|70.1 58.4 68.4|75.2 67.4 75.3|67.9 57.8 67.0|57.5 54.6 57.4|46.9 41.1 46.0
filter12-3-45(|76.5 69.6 76.4|64.0 56.7 63.3|72.6 66.9 72.9|62.7 54.2 62.6|58.5 56.7 57.8|48.1 45.4 46.9
filter1-234-5(/67.8 58.6 66.2|67.0 58.2 65.2|65.7 57.2 64.9/65.0 58.0 63.4|51.1 47.2 50.6|54.3 51.3 52.3

Tablica 7.16: Usporedba koristenja grupe znacajki osnovna2 i polarne grupe znacajki.

Polarne znacajke u korpusima stvarne distribucije pokazuju u F-mjeri za 7.97% bolje
rezultate od korpusa uniformne distribucije. Prosje¢na F-mjera polarnih znacajki za
sustave koji odreduju osnovnu polarnost u dvije klase iznosi 74.61%, a za sustave koji
odreduju osnovnu polarnost u tri klase iznosi tek 57.24%. Sustavi polarnih znacajki
postizu nizu F-mjeru od referentnog sustava za prosjecno 4.64%. Dodavanje polarnih
znacajki na skupinu znacajki osnovna2 u prosjeku narusava F-mjeru za 0.59%. U tome
najviSe Steti korpus uniform s narusavanjem F-mjere za 1.8%, a najmanje Steti korpus
market koji narusava F-mjeru za 0.1%. Korpus market za filter1-5 i filter1-3-5 biljezi
poboljsanje F-mjere dodatkom polarnih znacajki redom za 0.8% i 0.4%. Ukupan dojam
spustaju ostali filtri, pogotovo filter1-234-5 korpusa market, koji narusava F-mjeru za
1.6%. Gledano kroz za sve filtre, dodavanje polarnih znacajki najmanje Steti sustavima
filter1-5, prosjecno 0.18%, a najviSe sustavima filter1-234-5, prosjecno 1.38%.

Tablicom 7.17 prikazana je usporedba izbacivanja dviju grupa znacajki. Tako stupci
E1l, E2 i E12 redom oznacavaju izbacivanje grupe znacajki osnovna2, izbacivanje po-
larne grupe znacajki i izbacivanje obiju grupa.

Gornja tablica pokazuje da izbacivanje polarne grupe znacajki narusava perfor-
manse sustava svih znacajki za korpuse stvarne razdiobe. Sustavi korpusa market,
sent_ market i pra_ market time su redom pogorsali F-mjeru za 0.22%, 0.43% i 0.24%.
Korpusi uniformne razdiobe izbacivanjem polarnih znacajki povec¢ali su svoju F-mjeru.

Korpus uniform, sent_ uniform i pra_ uniform tako su redom povecali toc¢nost za 0.38%,
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market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav E1l E2 E12|E1 E2 El12| E1 E2 E12| E1 E2 E12|E1 E2 EI12| E1 E2 E12
filterl-5 89.8 90.5 89.6|84.6 86.6 84.5(86.3 87.9 86.5|82.4 85.2 82.5(74.9 75.4 74.7|65.0 65.7 65.5
filter12-45 ||86.1 86.6 85.8|80.7 82.8 80.7|84.5 84.9 83.9|76.7 79.4 77.4|71.6 72.8 72.2|62.5 63.9 62.8
filter1-3-5 || 78.0 79.1 77.3|66.8 68.7 66.4|73.4 74.5 73.0|63.8 66.2 64.1|56.1 57.4 56.5|44.6 46.1 45.2
filter12-3-45|75.0 75.7 74.8|62.1 64.3 61.8(72.0 72.2 71.1|58.9 61.7 59.4(56.6 57.9 57.1|46.2 47.8 46.5
filter1-234-5|164.2 67.2 65.2|63.7 65.8 63.4(62.2 65.0 62.9/60.4 64.1 61.2(49.4 50.6 49.4|51.5 53.3 52.6

Tablica 7.17: Usporedba izbacivanja grupe znacajki osnovna2 i polarne grupe znacajki.

0.22% 1 0.36%. Takoder, izbacivanje polarne grupe prosjecno je nastetilo svim filtrima

osim sustavu filter1-234-5 koji je time poveéao F-mjeru za 0.42%.

Puno veéu korist od polarnih znacajki imaju sustavi koji klasificiraju u dvije klase

za razliku od sustava koji klasificiraju u tri klase. Dodavanje polarnih znacajki grupi

znacajki osnovna2 uglavnom narusava toc¢nost, makar neki sustavi pokazuju poboljsa-

nje. Navedeni rezultati pokazuju kako polarne znacajke doprinose sustavima stvarne

razdiobe ocjena po komentarima, dok oni uniformne razdiobe biljeze pad F-mjere.

7.2.10 Polarne znacajke vs. nepolarne znacajke

U ovome odjeljku pokazat ¢emo usporedbu polarnih i nepolarnih znacéajki. U skupinu

polarnih znacajki spadaju sve one znacajke koje se nalaze u grupi SentiWordNet + raz-

rijesavanje viseznacnosti i grupi MPQA. Stupci I1, 121 I12 Tablice 7.18 prikazuju redom

rezultate evaluacije polarnih znacajki, nepolarnih znacajki i sustava svih znacajki.

market uniform sent__market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav n 12 n2|n 12 1n2|n 12 n2|n 112 n2|1n 112 12|01 12 I12
filterl-5 85.2 90.5 91.0|77.3 86.6 86.1(81.4 87.9 88.0|76.7 85.2 84.9(73.9 75.4 76.4|61.6 65.7 65.9
filter12-45 ||81.8 86.6 87.3|74.4 82.8 82.2|79.2 84.9 85.4|71.2 79.4 79.3|71.8 72.8 72.9|60.8 63.9 63.3
filter1-3-5 || 71.1 79.1 79.0|58.4 68.7 68.9|67.4 74.5 75.1|57.8 66.2 66.4|54.6 57.4 57.7|41.1 46.1 45.8
filter12-3-45((69.6 75.7 76.3|56.7 64.3 63.8/66.9 72.2 73.1|54.2 61.7 61.4|56.7 57.9 57.8|45.4 47.8 47.4
filter1-234-5(|58.6 67.2 66.6|58.2 65.8 65.3|57.2 65.0 65.0|58.0 64.1 63.5|47.2 50.6 50.5|51.3 53.3 52.6

Tablica 7.18: Usporedba evaluacije polarnih i nepolarnih znacajki.

Koristenje samo polarnih znacajki postize loSije rezultate od koristenja samo nepo-

larnih znacajki® za sve korpuse. Korpusi komentara i re¢enica postizu logije rezultate

koristeéi polarne znacajke redom za 7.6% i 7.11%, dok korpus fraza postize pogorsanje

3Svih ostalih znadajki.
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od 2.65%. Ovo je bilo i za ocekivati jer se korpus fraza uglavnom sastoji od vrsta rijeci
koje su sadrzane u rje¢nicima SentiWordNet i MPQA. U proslom odjeljku pokazali
smo kako dodavanje polarnih znacajki na nepolarne povetava F-mjeru za sve korpuse

stvarne distribucije, dok za one uniformne distribucije F-mjera pada.

7.2.11 Pozitivne znacajke vs. negativne znacajke

U Tablici 7.19 prikazana je usporedba pozitivnih i negativnih znacajki iz Tablice 6.2.
Stupci I1, 12 i I12 redom oznacavaju pozitivne znacajke, negativne znacajke i pozitivne

i negativne znacajke.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav n 12 n2|n 12 n2|n 12 n2|n 112 n2|mn 12 n2|n 12 I12
filter1-5 83.1 83.1 87.5|80.1 75.9 82.0(81.2 82.7 86.4|78.3 74.5 82.6|70.7 74.0 75.4|61.5 58.1 64.4
filter12-45 ||80.8 80.8 84.4|74.9 72.2 78.0|78.0 80.6 83.3|73.5 69.6 76.9|68.0 71.9 72.2|57.9 57.2 62.2
filter1-3-5 |/70.3 69.9 75.1|59.8 53.7 61.5(65.1 68.1 71.1|57.3 52.4 61.2(49.8 54.1 55.9|39.4 38.0 44.2
filter12-3-45((69.5 69.4 72.7|57.2 53.8 59.2|65.0 67.5 70.0|55.3 52.5 58.3|53.2 56.1 56.7|42.4 41.8 45.8
filter1-234-5(/59.8 58.0 62.5|60.4 53.9 62.3|56.9 55.8 61.5|57.7 49.9 61.0|{47.2 45.3 48.8|50.9 48.6 53.1

Tablica 7.19: Usporedba evaluacije pozitivnih i negativnih znacajki.

Referentni sustavi postizu za 5.32% bolje rezultate od pozitivnih znacajki i 6.52%
bolje rezultate od negativnih znacajki. Koristenjem i pozitivnih i negativnih znacajki
F-mjera se jako poboljsala, no i dalje referentni sustavi postizu za 1.62% bolje rezul-
tate. KoriStenje pozitivnih znacajki poboljSava rezultate za 1.19% visSe nego koristenje
negativnih znacajki. Tome najviSe doprinose uniformni korpusi. Korpusi uniform,
sent__uniform i pra_ uniform redom postizu bolje rezultate koristeéi pozitivne znacajke
za 4.58% 4.64% 1 1.68% Sto je prosjeéno 3.63%. Market korpus takoder postize bolje
rezultate koriste¢i pozitivne znacajke uz poboljsanje F-mjere nad negativnim znacaj-
kama za 0.46%. Korpusi sent_market i pra_market postizu bolje rezultate koristeéi
negativne znacajke i to redom 1.7% i 2.5%. Kako korpusi stvarne razdiobe imaju manji
broj negativnih komentara, logi¢no je da su negativne znacajke u tim sustavima zapravo
najvise doprinjele pravilnoj klasifikaciji jer je upravo njih i trebalo nekako prepoznati.
Po tome negativne znacajke u korpusima stvarne razdiobe imaju ve¢u vaznost od pozi-
tivnih znacajki. Dodavanje negativnih znacajki na pozitivne najvise pogoduje sustavu
filter1-3-5, koji time poboljSava F-mjeru za 4.55%, a najmanje sustavu filter1-234-5,
koji F-mjeru poboljsava za 2.72%. Dodavanje pozitivnih znacajki na negativne naj-

vise pogoduje sustavu filter1-234-5, koji time poboljSava F-mjeru za 6.28%, a najmanje
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sustavu filter12-3-45 koji poboljsava F-mjeru za 3.6%.

Pokazali smo kako koristenje pozitivnih znacajki doprinosi vise nego koristenje ne-

gativnih znacajki. Takoder, pokazali smo i da korpusima stvarne razdiobe vise prido-

nose negativne znacajke, dok korpusima uniformne razdiobe vise pridonose pozitivne

znacajke.

7.2.12 Pozitivne + negativne znacajke vs. neutralne znacajke

Pokazat ¢emo utjecaj neutralnih znacajki na zadacima odredivanja osnovne polarnosti.

11, 12 i 112 stupci Tablice 7.20 prikazuju redom uniju pozitivnih i negativnih znacajki,

neutralne znacajke, i uniju pozitivnih, negativnih i neutralnih znacajki.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav Inn 12 nz2|n 12 1m2|1n 12 n2|n 112 2|1 I2 12|11 I2 I12
filterl-5 87.5 87.7 89.4|82.0 79.7 82.3|86.4 83.9 85.5(82.6 79.8 80.7(75.4 73.6 74.5(64.4 62.8 65.6
filter12-45 ||84.4 84.3 85.3|78.0 77.0 77.7|83.3 82.2 82.9|76.9 75.3 75.8|72.2 70.8 72.0|62.2 61.3 62.8
filter1-3-5 ||75.1 75.1 76.6|61.5 63.8 64.3|71.1 70.8 72.1|61.2 62.3 62.1(55.9 54.6 56.2|44.2 43.2 44.8
filter12-3-45(|72.7 72.5 74.0|59.2 59.8 60.3|70.0 69.8 70.1|58.3 57.5 57.6|56.7 56.1 57.2|45.8 45.3 46.4
filter1-234-5{|62.5 62.4 62.8|62.3 60.9 61.0|61.5 60.3 60.3|61.0 61.2 60.0|48.8 49.7 50.6|53.1 50.7 51.9

Tablica 7.20: Usporedba evaluacije pozitivnih + negativnih znacéajki i neutralnih zna-

cajki.

Pozitivne i negativne znacajke analizirane su u proslom odjeljku. Koristenjem samo
neutralnih znacajki postize se F-mjera za 0.73% manja nego kada se koriste samo po-
zitivne i negativne znacajke. KoriStenje samo neutralnih znacajki poboljsava rezultate
naspram koriStenja pozitivnih i negativnih za sustav filterl-3-5 i to za 0.13%, dok os-
tali filtri pokazuju puno bolje rezultate koriste¢i pozitivne i negativne znacajke. To
se pogotovo odnosi na sustave koji klasificiraju u dvije klase, koji koriste¢i pozitivne i
negativne znacajke postizu 1.41% veéu F-mjeru nego kada koriste neutralne znacajke.
Dodavanje neutralnih znacajki na pozitivne i negativne poveéava F-mjeru za prosje¢no
0.22%. Korpus komentara time poveéava F-mjeru za 0.85%, korpus fraza za 0.33%, dok
korpusu recenica time pada F-mjera za 0.52%. Ocekivano, veéu korist pri dodavanju
neutralnih znacajki postizu sustavi koji odreduju osnovnu polarnost u tri klase. Filterl-
3-5 dodavanjem neutralnih znacajki povecao je svoju F-mjeru za 1.18%, filter12-3-45 za
0.48%, a sustav filter1-234-5 biljezi pogorsanje F-mjere za 0.43%. Filterl-5 i filter12-45
redom ovime biljeze pad F-mjere redom za 0.05% i 0.08%.

Dodavanjem i neutralnih znacajki na pozitivne i negativne nije dovoljno da se pre-
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masi referetni sustav. Unato¢ tome, pokazali smo da dodavanje neutralnih znacajki
generalno povecava kvalitetu sustava, pogotovo za sustave koji imaju zadatak odrediti

osnovnu polarnost u tri klase.

7.2.13 Pozitivne + negativne znacajke vs. broj pozitivnih + negativ-

nih znacajki

Pozitivne i negativne znacajke u ovom slucaju oznacavaju samo céetiri znacajke iz Ta-
blice 6.2. To su znacajke: pozitivne i negativne SentiWordNet rijeci, i pozitivne i
negativne SentiWordNet-rijec¢i kojima je razrjesena viseznacnost. Broj pozitivnih i ne-
gativnih znacajki su znacajke istih grupa koje broje koliko puta se pojavila pozitivna
i koliko puta se pojavila negativna znacajka. To su znacajke: broj pozitivnih i nega-
tivnih SentiWordNet-rijeci, i broj pozitivnih i negativnih SentiWordNet-rijeci kojima je

razrjeSena viseznacnost. Rezultati ove evaluacije prikazani su u Tablici 7.21.

market uniform sent_ market sent_uniform pra_market pra_ uniform
Sustav In 12 nz2;yn 112 n2;n 112 n2|n 112 In2|n I12 2|1 I2 I12
filterl-5 86.7 69.5 87.2|82.0 67.7 82.6(86.3 67.2 86.3|82.5 70.1 82.6(74.8 68.2 74.9|63.9 61.9 64.5
filter12-45 ||84.0 68.4 84.1|77.9 64.7 77.9|83.1 66.1 82.9|76.4 64.2 76.9(72.1 65.6 72.2|61.2 56.7 61.5
filter1-3-5 ||74.2 55.2 74.1|61.2 43.7 62.1|71.5 51.2 71.2|61.5 45.0 61.1|55.5 46.4 55.5|44.0 38.1 43.3
filter12-3-45(|72.6 57.8 72.5|59.0 46.0 59.1|69.8 54.2 69.7|58.3 45.7 58.7|56.8 50.7 56.7|45.0 40.3 45.2
filter1-234-5|162.1 40.3 62.6|62.6 45.0 62.9(61.2 43.1 61.3|61.1 45.0 61.1(48.8 40.8 48.6|52.8 45.0 52.9

Tablica 7.21: Evaluacija pozitivnih i negativnih SentiWordNet-znacajki, i evaluacija

broja pozitivnih ili negativnih SentiWordNet-znacajki.

lako rezultati koristenja samo broja pozitivnih i negativnih rije¢i nema veliku F-
mjeru, prilikom dodavanja tih znacajki na pozitivne i negativne SentiWordNet-znacajke
postize se pove¢anje F-mjere za prosjecno 0.11%. Nije puno, no uzmimo u obzir da se
radi o tek ¢etiri numericke znacajke koje drze brojeve pojavljivanja pozitivnih, odnosno
negativnih rije¢i u primjeru teksta. Dodavanjem tih znacajki filter1-5 i filter12-45 pove-
¢avaju svoju F-mjeru za prosjecno 0.23%, a filtri koji klasificiraju u tri klase povec¢avaju
F-mjeru za 0.03%. Filtri s tri klase postizu manje poboljSanje zato Sto ove znacajke
mjere samo broj pojava pozitivnih i negativnih rije¢i, dok neutralne ne uzimaju u obzir.

Vidimo da jednostavne znacajke poput broja pozitivnih i negativnih rijec¢i u recenici
ne mogu kvalitetno zasebno rijesiti problem odredivanja osnovne polarnosti, no njihovo

dodavanje ostalim znacajkama doprinosi ukupnoj kvaliteti sustava.
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7.2.14 Odredivanje stupnja polarnosti

Tablicom 7.22 prikazan je referentni sustav koji odreduje stupanj polarnosti teksta.
Kao i kod odredivanja osnovne polarnosti, referentan sustav kao znacajku sadrzi samo

unigrame rijeci. Sustav je evaluiran kroz svih Sest korpusa.

market uniform  sent_ market sent_ uniform pra_ market pra_ uniform
Sustav ||[MAE RMSE|MAE RMSEMAE RMSE|MAE RMSE | MAE RMSE|MAE RMSE
regresijal| 0.97 1.28 |1.06 1.34 |0.96 1.26 |1.00 1.26 |1.08 1.35 |1.12 1.36

Tablica 7.22: Evaluacija sustava stupnja polarnosti nad unigramom rijeci svih korpusa.

Prosjec¢na srednja apsolutna pogreska (MAE) sustava stvarne razdiobe iznosi 1.00.
Korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE) sustava stvarne razdiobe iznosi 1.30. MAE
i RMSE mjere sustava uniformne razdiobe redom iznose 1.06 i 1.32. Zaklju¢ujemo da
stvarna razdioba ima manju pogresku od uniformne razdiobe. Najvec¢u pogresku poka-
zuju sustavi korpusa fraza, dok najmanju pogresku pokazuju sustavi korpusa recenica.
Ovi rezultati drugaciji su od rezultata odredivanja osnovne polarnosti. Najbolji korpus
u sustavima klasifikacije bio je korpus komentara.

Sustav odredivanja stupnja polarnosti ukljucujuci sve znacajke prikazan je Tabli-
com 7.23. Korpus komentara kao i korpus recenica prikazuju poboljSanja u odnosu na
referentne sustave, a korpus fraza pokazuje pogorsanje. Kako je RMSE stroza mjera
od mjere MAE, mozemo zakljuciti kako korpus komentara ima nesto manju gresku od

korpusa recenica Sto je u suprotnosti s referentnim sustavima istih korpusa.

market uniform  sent_ market sent_ uniform pra_ market pra_ uniform
Sustav ||[MAE RMSEMAE RMSEMAE RMSE|MAE RMSE [ MAE RMSE|MAE RMSE
regresijal| 0.90 1.16 | 0.96 1.20 [0.93 1.20 {096 1.20 |1.14 1.43 |1.17 1.43

Tablica 7.23: Evaluacija sustava stupnja polarnosti sa svim znacajkama.

Usporedujudéi refentne sustave, korpus recenica nije se puno poboljsao. Greska se
smanjila samo 0.06 za mjeru RMSE i 0.04 za mjeru MAE. Korpus komentara biljezi
poboljsanje mjere RMSE za 0.13 i poboljsanje mjere MAE za 0.09. Poboljsanje korpusa
komentara s obzirom na referentni sustav dvostruko je veée od poboljsanja korpusa
recenica s obzirom na referentni sustav. Korpus fraza povetao je RMSE za 0.08, a
MAE za 0.06. Ovi rezultati u skladu su s usporedbom referentnog sustava i sustava

odredivanja osnovne polarnosti sa svim znacajkama.
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Osvrt na hrvatski jezik

Kako obrada prirodnog jezika za hrvatski jos uvijek nije na stupnju razvoja kao sto je
to za engleski jezik, podjela znacajki na grupe definirane u Tablici 6.2 omogucéuje nam
procjenu kako bi se ovakav sustav ponasao za hrvatski jezik. Znacajke su grupirane
po tehnologiji ili resursu koji koriste. Tako osnovna grupa znacajki ne koristi nika-
kav dodatan resurs osim ulaznog korpusa. Lematizirana grupa koristi alat i algoritme
pomocu kojih je moguée odrediti osnovni oblik rije¢i. Grupa vrsta rijec¢i koristi alat
i algoritme koji odreduju vrstu rijeci u recenici. Skupina znacajki SentiWordNet ko-
risti rjecnik apriorno polarnih rijeci. Slicno, SentiWordNet razrjesavanje visezna¢nosti
grupa koristi dodatno i postupke koji rije¢ima dodijeljuje njen pravi smisao ovisno u
kojem kontekstu se nalaze. Grupa MPQA koristi rjecnik slican rjecniku SentiWordNet.
Grupa sintaktickog stabla koristi algoritme koji generiraju sintakticko stablo koje sadrzi
relacije medu rije¢ima recenice.

Odjeljak 7.2.4 pokazuje da se koristenjem osnovne grupe znacajki postizu zadovolja-
vajuéi rezultati za korpus komentara i recenica sustava koji odreduju osnovnu polarnost
u dvije klase, odnosno tri klase. Koristenje algoritama za lematizaciju znacajno pobolj-
Sava rezultate u odnosu na osnovnu grupu znacajki. Osnovna grupa znacajki pokazuje
bolje rezultate od referentnog sustava za 1.17%, dok lematizirana grupa pokazuje bolje
rezultate za 1.74%.

Odjeljkom 7.2.6 istrazili smo kako se ponasaju znacajke koje koriste vrstu rijeci.
Rezultati pokazuju kako koristeéi znacajke tocnost sustava pada, stoga pretpostavljamo
da bi se sliéno ponasao i za hrvatski jezik.

Koristenje rijecnika apriorno polarnih rije¢i u odjeljku 7.2.9 u prosjeku narusava
tocnost. Korpusi stvarne razdiobe zabiljezili su korist od apriorno polarnih rijecnika,

dok su uniformni korpusi zabiljezili losije rezultate. Pokazalo se takoder da koristenje

o1
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algoritama za razrjeSavanje viseznacnosti narusava rezultate.
Rezultati pokazuju kako bi za hrvatski jezik bilo dovoljno koristenje lematizirane
grupe znacajki. Takav sustav postize rezultate bolje od referentnog sustava pa cak i od

sustava u kojemu su ukljuéene sve znacajke iz Tablice 6.2.
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Zakljucak i buduéi rad

Moguénost automatskog odredivanja polarnosti konteksta vazan je problem strojne
analize misljenja korisnika. Pokazalo se kako je odredivanje polarnosti konteksta puno
kompleksniji problem nego $to se to ¢ini na prvi pogled.

Fokus rada je na razumjevanju koje znacCajke su bitne za odredivanje polarnosti
konteksta. Razvijen je niz jezi¢nih znacajki koje su potom evaluirane koristeéi nekoliko
algoritama nadziranog strojnog ucenja. Eksperimenti su provedeni za cijele komentare,
recenice i fraze da bi se utvrdilo kakav utjecaj ima veli¢ina komentara. Otkriveno je
kako korpus komentara daje rezultate bolje od korpusa recenica i korpusa fraza. Osim
tipa korpusa, ispitano je kakav utjecaj ima distribucija komentara po ocjenama u kor-
pusu na rezultate sustava. Dobiveno je da stvarna distribucija komentara postize puno
bolje rezultate od uniformne distribucije komentara po ocjenama. Takoder, pokazano
je da sustavi koji odreduju osnovnu polarnost u dvije klase postizu veéu toc¢nost od sus-
tava koji odreduju osnovnu polarnost u tri klase. Kod obje varijante najveéu toc¢nost
postizu oni sustavi koji imaju veéu udaljenost medu susjednim ocjenama. Pokazalo
se i to da vektori jednostavnih znacajki postizu zadovoljavajuée dobra rjesenja te bi se
ovakve metode mogle primijeniti i na hrvatski jezik. Koristenje slozenijih znacajki kao i
koristenje apriorno polarnih rije¢nika samostalno pokazuju dobre rezultate, no zajedno
sa svim znacajkama pokazuju losije rezultate.

Buduéi nastavak ovoga rada zahtjevat ¢e povecanje skupa za ucenje. Algoritmima
izbora znacajki je potrebno detaljnije istraziti koji podskup znacajki daje bolje rezul-
tate. Bilo bi korisno provesti izbor znacajki za svaki vektor znacajki zasebno i izbor
znacajki nakon sto vektore grupiramo u smislene grupe. Time bismo dobili odgovor
koje znacajke su medusobno zavisne, pa njihovom eliminacijom moguée povecali kva-

litetu sustava. Zanimljivo bi bilo vidjeti utjecaj pove¢anja korpusa na kvalitetu rada

93
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odredenih grupa znacajki.
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SAZETAK

Naslov: Strojna analiza sentimenta temeljena na apriornoj polarnosti rijeci
Autor: Ante Kegalj

Porastom komunikacije putem Interneta povecao se interes za strojnom analizom
misljenja izrazenog u korisnicki generiranom tekstu. Jedan od pristupa analizi mis-
ljenja jest analiza sentimenta, kojom se utvrduje je li tekst pozitivno, negativno ili
neutralno orijentiran. Analiza ukupnog sentimenta dokumenta moze se temeljiti na
analizi apriorne polarnosti pojedinacnih rijeci.

U okviru rada prouceni su postojeci postupci za odredivanje sentimenta dokumenta
te postupci za odredivanje kontekstne polarnosti dijelova teksta temeljem apriorne po-
larnosti rije¢i. Razraden je postupak za odredivanje polarnosti dokumenta i dijelova
dokumenta na engleskome jeziku temeljem apriorne polarnosti rije¢i. Postupak se teme-
lji na metodama nadziranog strojnog ucenja i na javno dostupnim leksikonima apriorne
polarnosti rijeci, SentiWordNet i MPQA. Napravljena je programska izvedba postupka
te je provedeno vrednovanje na zadacima odredivanja osnovne polarnosti (klasifika-
cija) i odredivanja stupnja polarnosti (regresija). Ispitano je nekoliko razli¢itih metoda

strojnog ucenja te je provedena detaljna analiza parametara, znacajki i pogresaka.

Kljuéne rijeci: Obrada prirodnog jezika, Ekstrakcija informacija, Analiza senti-

menta, Analiza misljenja, Semanticka orijentacija, Nenadzirano strojno ucenje

62



ABSTRACT

Title: Sentiment Analysis Based on Prior Word Polarity

Author: Ante Kegalj

From the intensified activity in online communication arose the interest for an auto-
mated opinion analysis from a user generated text. One of the approaches in opinion
analysis is sentiment analysis, which aims to determine wether a presented text is sen-
timentally positive, negative or neutral. Analysis of a document’s sentiment can be
based on a priori polarity of individual words.

In the thesis we discuss the existing approaches for determining a document’s sen-
timent and the approaches for determining context polarity for text segments based on
a priori word polarity. We also devised the approach for determining the polarity of
a document and document’s segments written in English. This approach is based on
a priori word polarity extracted from the public dictionaries containing word polari-
ties, SentiWordNet and MPQA. It uses supervised machine learning techniques. The
software implementation of this approach is also presented along with extensive evalu-
ation which includes classification of text segments based on their sentiment polarity
and determining the level of polarity using regression analysis. Several machine lear-
ning methods have been tested and a detailed analysis of methods’ parameters, features

and errors has been conducted.

Keywords: Natural language processing, Information extraction, Sentiment analysis,

Opinion mining, Semantic orientation, Unsupervised machine learning
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