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1. Uvod

U danaSnje vrijeme elektronicka poSta nametnula se kao jedan od najkoriStenijih ko-
munikacijskih medija, kako u privatnom Zivotu tako i u akademskom i poslovnom svi-
jetu. Posljednja istraZivanja ukazuju na to da vecina poslovnih korisnika elektronicke
poste provede i do dva sata dnevno Citajudi, piSuci i odgovarajuci na poruke. Takav pri-
tisak sve se viSe dovodi u vezu sa stresom na radnom mjestu (Dabbish i1 Kraut, 2006) te
moze drasti¢no umanjiti produktivnost korisnika. Stoga, ocita je potreba za sustavima
za automatsku klasifikaciju poruka elektroni¢ke poSte koji bi mogli skratiti vrijeme
koje korisnik trosi na Citanje i organiziranje pretinca poruka. Klasifikacija dolaze¢ih
poruka pruza korisniku informaciju o procijenjenoj vaznosti ili sadrZaju poruke prije
nego Sto korisnik otvori i procita poruku. To korisniku omogucuje da se posveti samo
onim porukama koje su istaknute kao vazne ili one ¢iji sadrzaj smatra zanimljivim.
Klasifikacija poruka elektroni¢ke poSte prvotno je postala popularna u obliku filtrira-
nja nezeljene (engl. spam) poste, gdje se iz korisnikovog ulaznog pretinca uklanjaju
poruke neZeljenog sadrzaja te ih se premjeSta u poseban pretinac. Alternativa takvom
oznacavanju i izdvajanju poruka je oznacavanje poruka na temelju vaznosti kao sto je
ucinjeno u servisu Google Mail gdje se poruke koje su smatrane vaZnima premjestaju
u poseban pretinac pod nazivom Priority Inbox. To je mnogo teZi problem, s obzirom
na to da je vaZnost Cesto vrlo subjektivna te ovisi o percepciji korisnika i kontekstu. U
sklopu ovog rada pokazat ¢e se kako postoji naCin za objektivnu i automatsku klasifi-
kaciju vaZnosti poruka elektronicke poste, neovisan o kontekstu ili stavu korisnika.
Obje metode koje su prethodno navedene organiziraju poruke na osnovu procije-
njene vaznosti. S druge strane, moguce je poruke oznacavati i na osnovu njihovog
sadrzaja kako bi se korisniku pruzio skraceni pregled sadrzaja poruke gdje ima mnogo
manje prostora za subjektivnost. Jedan od nacina oznacavanja poruka na temelju sa-
drzaja temelji se na govornim C¢inovima (engl. speech acts). Govorni ¢inovi (Searle,
1965) u kontekstu poruka elektronicke poste pruzaju ucinkovit nacin za saZimanje sa-
drZaja i namjene poruke. Korisniku se tada daje mogucnost da na osnovu sadrZaja

procijeni kojim porukama ¢e pridati ve¢u vaznosti. U ovom se radu oznacavanju po-



ruka na temelju govornih ¢inova pristupa u okviru problema klasifikacije teksta s vise
oznaka (engl. multilabel text classification) i prelaze se rjeSenje u obliku nadziranog
strojnog ucenja.

Rad se temelji na pokuSaju objedinjavanja klasifikacije na osnovu vaznosti i na
osnovu sadrZaja na tako da se oznake dobivene klasifikacijom na osnovu sadrZaja is-
koriste kao znacajke prilikom klasifikacije na temelju vaznosti. Koliko je autoru rada
poznato, takav nacin klasifikacije na temelju vaznosti dosad nije proveden niti za je-
dan svjetski jezik te stoga ovaj rad pruZa uvid u jedno potpuno neistrazeno podrucje
automatske klasifikacije poruka. Pretpostavlja se da ¢e oznake govornih ¢inova, kao
sazeti prikaz sadrzaja poruke, doprinijeti klasifikaciji poruka na temelju vaznosti koja
se temelji na “vreci rije¢i” (engl. bag of words) kao skupu znacajki. Zbog toga je
prvo razvijen sustav za oznacavanje poruka na temelju govornih ¢inova te je onda do-
biveni skup klasifikatora primijenjen za crpljenje informacija kod klasifikacije prema
vaznosti.

Rad sadrZzi detaljne pokuse u kojima je vrednovano Sest tipova klasifikatora za oz-
nacavanje govornih ¢inova te pet tipova klasifikatora za klasifikaciju vaZnosti poruke.
Za Kklasifikaciju govornih ¢inova koristile su se tri vrste znacajki 1 tri razine (poruka,
odlomak i reCenica), dok je za klasifikaciju na temelju vaznosti koriStena samo razina
poruke uz dvije vrste znacajki. Provedeno je i usporedno vrednovanje klasifikatora
koji koriste govorne Cinove sa klasifikatorima koji se temelje samo na osnovnom skupu
znacajki kako bi se procijenio utjecaj oznaka govornih ¢inova na klasifikaciju prema
vaznosti. Svi pokusi provedeni su nad skupom poruka na hrvatskom jeziku, prikuplje-
nim i oznacenim za potrebe ovog rada.

Rad je strukturiran kako slijedi. U poglavlju 2 opisana su trenutna dostignuca 1
suvremeni trendovi u klasifikaciji 1 oznacavanju elektroni¢ke poSte na temelju govor-
nih ¢inova i na temelju vaznosti. Poglavlje 3 uvodi definiciju pojma govornih ¢inova
te taksonomiju ¢inova koji ¢e biti koriSteni u radu. U poglavlju 4 opisuje se postu-
pak prikupljanja i oznaCavanja skupa podataka. Poglavlje 5 opisuje postupak ucenja
klasifikatora, dok poglavlje 6 navodi rezultate vrednovanja oba tipa klasifikatora. Na-

posljetku, poglavlje 7 donosi zaklju¢ak nakon kojeg slijedi pregled koriStene literature.



2. Klasifikacija poruka elektronicke

poste

Kao $to je navedeno u uvodu, broj dnevno poslanih i1 primljenih poruka elektronicke
poste rapidno raste posljednjih godina te je stoga potreba za sustavima koji bi korisni-
cima olakS$avali Citanje poruka sve izrazenija. No, podrucje koje se bavi klasifikacijom
elektronicke poste i nije toliko novo.

Prvim pokuSajima razvoja sustava koji klasificiraju poruke elektronicke poste sma-
traju se sustavi poput The Coordinator (Winograd, 1987). Glavna manjkavost tak-
vih sustava bila je potreba da se poruke oznacavaju ru¢no, odnosno da korisnik ru¢no
doda odredene anotacije koje se koriste pri klasifikaciji. To je neprakti¢no jer koris-
nici uglavnom ne Salju poruke koje su snazno strukturno odredene i prikladne za takvo
oznacavanje. Sli¢ni sustavi postoje i danas, poput primjerice sustava Semanta (Scerri
et al., 2009), koji korisnicima omogucuje oznacavanje dijelova poruka iz grafickog
sucelja.

Radovi na kojima se temelji ovaj rad viSe su usredotoceni na automatiziranje kla-
sificiranja elektronicke poSte te najcesce u tu svrhu koriste tehnike strojnog ucenja. S
obzirom na to da se radi o podrucju vrlo Siroke primjene, takvi automatizirani sus-
tavi pocinju se sve vise koristiti. Primjerice, Google je pocetkom rujna 2010. godine
u svoju uslugu Google Mail uveo dodatak pod nazivom Priority Inbox koji se sluzi
tehnikama strojnog ucenja kako bi poruke klasificirao prema vaznosti. Dalianis et al.
(2011) za potrebe Svedske vlade rade na sustavu koji klasificira poruke elektronicke
poste prema Cesto postavljanim pitanjima te korisnicima Salje odgovarajuéi automati-

zirani odgovor.

2.1. Klasifikacija na temelju govornih ¢inova

Klasifikacija na temelju govornih Cinova je jedan od zanimljivih zadataka i izazova

u podrucju obrade prirodnog jezika (engl. natural language processing, NLP). 1z te



perspektive, klasifikacija govornih ¢inova je zanimljiva posebice u podrucju interakcije
covjeka i raCunala na temelju dijaloga. UspjesSni sustavi za analizu dijaloga sposobni su
razumjeti namjere poSiljatelja te sadrzaj poruke koju on nastoji prenijeti. Takva analiza
posiljateljevih namjera uglavnom se temelji na proucavanju i detekciji govornih ¢inova.

Projekt Clarity (Finke et al., 1998) je jedan od prvih radova u kojima se govorni
¢inovi koriste u pokusaju razumijevanja dijaloga. Cilj projekta bio je otkriti tri struktu-
ralne razine u telefonskim razgovorima na Spanjolskom jeziku: govorne ¢inove, dijalo-
Ske igre te segmente razgovora. Sustav AutoTutor (Marineau et al., 2000) je racunalni
tutor na engleskom jeziku koji je osjetljiv na govorne ¢inove izraZene u prethodnom
koraku dijaloga Sto mu omogucuje izbor sljedece radnje na temelju namjere govornika.
Keizer (2001) je oblikovao konverzacijskog agenta za nizozemski jezik koji govorne
¢inove interpretira na probabilisticki nacin. Serafin et al. (2003) koristi latentnu se-
manticku analizu (engl. Latent Semantic Analysis, LSA) kako bi klasificirao govorne
¢inove iz korpusa dijaloga na Spanjolskom jeziku. Louwerse i Crossley (2006) koriste
algoritme koji rade s n-torkama za klasifikaciju govornih ¢inova u dijalozima na en-
gleskom jeziku koji se bave temom rekonstrukcije lokacijskih mapa. U svojem radu,
Kim et al. (2006) provode detaljnu analizu studentskih diskusija na internetskim foru-
mima s ciljem da pomocu govornih ¢inova identificiraju uloge sudionika u razgovoru
te pronadu poruke i teme u kojima postoje nedoumice ili pitanja. U radu se tako-
der pokazuje kako proucavanje govornih ¢inova moZze pomo¢i prilikom automatskog
odgovaranja na pitanja. Na slican nacin Ravi i Kim (2007) nastoje u komunikaciji te-
meljenoj na porukama na internetskim forumima uz pomo¢ govornih ¢inova i znacajki
temeljenih na n-torkama pronaci pitanja koja zahtijevaju posebnu paznju nastavnika
ili poruke koje sadrze odgovore na navedena pitanja. Namjeru odnosno svrhu poruka
elektronicke poste sa glediSta govornih ¢inova razmatraju i Dabbish et al. (2005) po-
kuSavajuci definirati Zanrove poruka koristeéi podskup govornih ¢inova. Konacan cilj
im je identifikacija glavnog komunikacijskog cilja poruke kao i Zanra kojem ta poruka
pripada.

Kao motivacija za ovaj rad posluZili su radovi koji koriste govorne ¢inove kao po-
mo¢ u klasifikaciji poruka elektronicke poste na temelju sadrzaja. Primjerice, Cohen
et al. (2004) razvili su sustav za klasifikaciju poruka elektroni¢ke poste temeljen na
nadziranim metodama strojnog ucenja i vlastitoj taksonomiji govornih ¢inova. U kas-
nijem radu, Carvalho i Cohen (2006) koriste lingvisti¢ke aspekte problema sadrzajne
klasifikacije poruka elektronic¢ke poste tako Sto kombiniraju predobradu poruka i eks-
trakciju znacajki na temelju n-torki kako bi poboljsali klasifikaciju.

Ovaj rad u pogledu klasifikacije govornih Cinova slijedi ve¢inom ideje koje su iz-
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nijeli Cohen et al. (2004) te ih prilagodava koriStenju pri klasifikaciji poruka na hrvat-
skom jeziku. Neke od ideja koje su uzete u obzir kasnije su odbacene zbog nedostatka

potrebnih resursa i alata prilagodenih hrvatskom jeziku.

2.2. Klasifikacija na temelju vaznosti

Sto se ti¢e klasifikacije poruka elektronitke poste prema vaZnosti, ona se do sad uglav-
nom iskljuc¢ivo svodila na tehnike i metode izdvajanja neZeljenih (engl. spam) poruka
od ostatka poruka u ulaznom pretincu korisnika. Buduci da je razvojem elektronickog
oglasavanja i programskih paketa koji omogucavaju lako slanje velikog broja poruka
nezeljena posta postala velik problem pogotovo za poslovne korisnike, razvijen je velik
broj razlicitih rjeSenja koja pokusavaju automatski izdvojiti neZeljene poruke koristeci
metode strojnog ucenja (Zhang et al., 2004; Sakkis et al., 2001, 2003; Yu 1 Xu, 2008).

S druge strane, problem procjene vaZznosti poruka elektronicke poste i njihovo is-
ticanje u ulaznom pretincu nije toliko raSiren te je stoga broj relevantnih znanstvenih
radova na tu temu relativno malen. Najpoznatiji primjer automatskog izdvajanja po-
ruka vaznih za korisnika jest ve¢ spomenuti servis Priority Inbox integriran u Googleov
klijent elektronicke poSte (Aberdeen et al., 2010). Sustav koristi logisticku regresiju
zajedno sa znacajkama o nacinu na koji korisnik reagira na odredenu vrstu poruka kako
bi procijenio vjerojatnost da ¢e korisnik uciniti neku radnju nad trenutno promatranom
porukom. Te znaCajke se mogu odnositi na posiljatelja poruke, broj otvaranja (Citanja)
sliénih poruka ili odgovaranja na iste, klju¢ne rijeci koje se nalaze u poruci i sli¢no.
Sustav podrZava i on—line ucenje, tako da se naucena pravila mijenjaju zajedno s ko-
risnikovim radnjama, pa je model koji odreduje vaznost poruke strogo personaliziran
za svakog korisnika. Yoo et al. (2009) temelje svoje istrazivanje vaznosti poruka na
socijalnim mreZama svakog korisnika kako bi stvorili bogat skup znacajki temeljen na
druStvenim ulogama koje pojedinci imaju iz perspektive korisnika. Takoder, razvili su
i polu-nadzirani algoritam strojnog ucenja koji propagira oznake vaznosti sa poruka u
skupu za uc€enje na ispitni skup. Hart (2008) je patentirao sustav za procjenu vaznosti
poruka elektronicke poSte koji prilikom zaprimanja poruke uzima u obzir ucestalost
interakcije izmedu poSiljatelja i primatelja te na osnovu toga pridjeljuje poruci oznaku
vaznosti. Ta oznaka se kasnije koristi kako bi sustav automatski odabrao najpogodniju
radnju vezanu uz tu poruku. Ranije su Scannell et al. (1994) patentirali slican sustav
za automatsko rasporedivanje poruka prema prioritetu, no navedeni sustav nije imao
mogucénost ucenja veé se u potpunosti temeljio na pravilima koje bi korisnici morali

eksplicitno zadati. Pravila su se odnosila na klju¢ne rijeci u tekstu koje poruku Cine
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viSe ili manje vaznom i koje je korisnik morao navesti. Sustav tad automatski svakoj

pristigloj poruci pridjeljuje procjenu vaznosti i odlucuje u koji pretinac ju smjestiti.



3. Govorni ¢inovi

Receno na banalan nacin, govorni ¢inovi su upravo ono sto nam sam ter-
min govori — radi se o ¢inovima, radnjama koje ¢inimo najcesc¢e pomocu
govora. (Blecié, 2010)

Kao $to uvodni citat kaze, govorni ¢inovi oznacavaju radnje koje ¢inimo pomocu
govora, bilo da se radi o razgovoru ili o pisanoj komunikaciji, kao Sto je slucaj s poru-
kama elektronicke poste. Kako navodi Searle (1965), govorni se ¢inovi karakteristicno
izvode izgovaranjem glasova ili stvaranjem oznaka. Za razliku od obi¢nog izgovaranja
glasova ili stvaranja oznaka, govorni ¢inovi su ilokucijski ¢inovi koji imaju odredeno
znacenje koje govornik Zeli prenijeti na sluSatelja. To znaCenje moZe biti bilo Sto,
primjerice pozdrav, zamolba, zahvala ili zahtjev.

Govorne ¢inove moguce je pronaci u svakoj poruci elektronicke poste, jer bez njih
sama poruka ne bi imala smisla, stoga zbog svoje ucestalosti, raznovrsnosti i informa-
tivnosti ¢ine dobru osnovu za klasifikaciju poruka elektronic¢ke poste.

U nastavku je dana taksonomija govornih ¢inova koriStena u ovom radu.

3.1. Taksonomija govornih ¢inova

Govorne ¢inove moZemo prema Searleu na osnovu tri temeljne dimenzije (ilokucijska
svrha, smjer prilagodbe i psiholoska karakteristika) i devet kriterija podijeliti u pet
kategorija:

— asertivi

— direktivi

— ekspresivi

— komisivi

— deklaracije



Asertivi su govorni ¢inovi kojima se govornik obvezuje na istinitost tvrdnje te su
podloZni procjeni prema odnosu istinito — neistinito. U ovom radu koriste se sljedeci
asertivi:

— izmijeniti
— predvidjeti

— zakljuciti

Direktivi se koriste kako bi govornik potaknuo sluSatelja da nesto ucini. Pokazalo
se kako bi oznacavanje direktiva bilo vrlo korisno s obzirom da je iz njih vidljivo koje

poruke donose novi zadatak za primatelja. U ovom radu koriste se sljedeci direktivi:
— zahtijevati
— podsijetiti

— predloziti

Ekspresivi su najcesc¢e koriSteni za izraZavanje nekog psiholoskog stanja, primje-
rice zahvale, Cestitke, dobrodoslice. Oni su vrlo Cesti u porukama elektronic¢ke poste,

no nisu od prevelike informativne vaznosti. KoriSteni su sljedeci ekspresivi:
— ispricati se
— pozdraviti

— zahvaliti

Komisivi su govorni ¢inovi kojima se govornik obvezuje na neko buduce djelova-

nje. Komisivi koriSteni u ovom radu su:
— obvezati se
— odbiti

— upozoriti

Deklaracije su obiljezene time da njihovo uspjesno izvodenje dovodi do toga da
sadrzaj odgovara stvarnosti. U nekim sluc¢ajevima dolazi do preklapanja podrucja dek-
larativa i asertiva, pogotovo kad je potrebno da neki autoritet deklarativom utvrdi neku

¢injenicu. U ovom radu koriSten je samo jedan deklarativ, a to je isporuciti.



4. Prikupljanje i oznacavanje skupova

podataka

U sklopu ovog rada bilo je potrebno je nauciti 1 evaluirati klasifikatore koji ¢e se koris-
titi za oznaCavanje poruka elektronicke poste. Za ucenje klasifikatora i njihovo vredno-
vanje potreban je oznaCen skup podataka (engl. dataset) iz kojeg se odabiru pozitivni
i negativni primjeri za ucenje te primjeri za testiranje. Mnogi takvi skupovi podataka
dostupni su na Internetu, poput primjerice skupa poruka izmjenjivanih u tvrtki Enron
(Klimt i Yang, 2004), no s obzirom da se u ovom radu obraduje oznacCavanje poruka
elektronicke posSte na hrvatskom jeziku, navedeni skupovi podataka nisu iskoristivi.
Bududi da u trenutku izrade ovog rada prikladnih skupova podataka nije bilo, pristu-
pilo se prikupljanju 1 obradi vlastitog skupa podataka. Navedeni postupak moZemo
podijeliti na dva osnovna dijela: prikupljanje podataka i oznacavanje. Buduci da se u
ovom radu razmatraju dva tipa klasifikatora (temeljen na govornim ¢inovima i teme-
ljen na vaznosti poruke), oznacavanje poruka bilo je potrebno provesti dvaput, dok se

u oba slucaja koristio isti skup poruka.

4.1. Prikupljanje poruka elektronicke poste

Prikupljanje podataka sastoji se od pribavljanja potrebnih podataka iz razlicitih izvora
te njihove obrade kako bi se pretvorili u oblik pogodan za oznacavanje i daljnje ko-
riStenje. Samo prikupljanje moZe se ostvariti na jedan od tri nacina: koriStenje vec
dostupne arhive objavljene na Internetu (Klimt i Yang, 2004), pradenje komunikacije
na nekom projektu kako bi se prikupili podaci (Cohen et al., 2004) te koriStenje osobne
arhive elektroniCke poSte odredenog broja volontera. U ovom slucaju koriSten je poto-
nji pristup.

Kako se elektroni¢ka posta uglavnom koristi za osobnu korespondenciju te su
mnogi korisnici vrlo osjetljivi na privatnost vlastite elektronicke poste, u ovakvim je

slu¢ajevima nuzZno pribaviti suglasnost osoba koje su ukljucene u komunikaciju kako
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bi se izbjegla bilo kakva povreda tajnosti. Stoga je odluceno da se u obzir uzme samo
poslana posta volontera, s obzirom na to da je u tom slucaju autor poruke vec pristao
na njezino koriStenje. LoSa strana tog pristupa jest u konacnici relativno malen uzorak
osoba ukljucenih u komunikaciju, Sto zbog razlika u stilu pisanja i koriStenom rjecniku
moze utjecati na sposobnost generaliziranja klasifikatora.

Kako bi se podaci sto laksSe prikupili te kako bi se olakSala pretvorba u oblik pogo-
dan za oznaCavanje uzeti su u obzir volonteri sa korisnickim ra¢unom Google Mail te

je svatko od njih koristio sljedeci postupak kako bi pripremio podatke:
1. omoguditi IMAP pristup' svom korisni¢kom radunu,
2. oznaciti poruke koje se Zele koristiti,

3. odabrati opciju “izvezi u tekstni format” (engl. export to plain text) u kojoj se

svaka poruka posebno sprema,
4. dobiven direktorij arhivirati u format .zip.

Tako je dobivena po jedna tekstna datoteka za svaku poruku elektroni¢ke poste koju
su volonteri stavili na raspolaganje. Osnovni skup podataka Cine poruke ustupljene
od strane Cetiri volontera. Uz poruke prikupljene od korisnika servisa Google Mail,
manji dio skupa podataka Cine 1 poruke razmijenjene u sklopu projekta IKEV2 na
Fakultetu elektrotehnike 1 raCunarstva SveuciliSta u Zagrebu. U slucaju tog podskupa
poruka, nije bilo moguce automatski odvojiti poruke u zasebne tekstne datoteke, vec
je to ucinjeno rucno.

Nakon odvajanja poruka, pokrenuta je skripta napisana u programskom jeziku Pyt-
hon koja iz svake poruke uklanja zaglavlje te citirane dijelove proslih poruka (ukoliko
postoje). Nakon toga, poruke su spremne za oznacavanje. Ukupno je prikupljeno 3059

poruka elektronicke poste.

4.2. Oznacavanje govornih ¢inova

Cilj oznacCavanja skupa podataka na temelju govornih ¢inova jest pridjeljivanje oznaka
govornih ¢inova pojedinim dijelovima poruka elektronicke poste kako bi se ti dijelovi
kasnije mogli koristiti za stvaranje pozitivnih i1 negativnih primjera za ucenje klasifi-

katora. Kako bi se taj postupak olakSao i ubrzao, razvijena je jednostavna aplikacija

'IMAP — Internet message access protocol, protokol za pristup elektronickoj posti koji ne sprema

Citav sadrZaj pretinca na disk.
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Message annotator

Pomo¢
Postovana, ~| Direktiv
U privitku Vam $aljem konaénu verziju svog Learning Agreementa. N .
Molim Vas da mi potvrdite da je sve u redu. Zahtijevati
Srdacan pozdrav. T
Tin Franovi¢ Podsjetiti
Predloziti
Asertiv
Izmijeniti
Predvidjeti
Zakljugiti
Komisiv

Obvezati se

-
ds_tin_040.txt o] Odbiti
ds_tin_105.txt = =
ds_tin_204. txt Upozoriti
ds_tin_087.txt ERSpres
ds_tin_117.txt
ds_tin_164.txt Ispricati se
ds_tin_146.txt
ds_tin_066.txt Pozdraviti
ds_tin_305.txt
ds_tin_090.txt Zahvaliti
ds_tin_242.txt
ds_tin_223.txt Deklaracija

ds_tin_277.txt

ds tin_220.txt
ds_tin_124.txt
ds_tin_188.txt

ds_tin_046.txt =l

fhomeitfranovic/try

Slika 4.1: Aplikacija za oznacavanje skupa podataka

u programskom jeziku Java (slika 4.1) koja korisniku omoguéava oznacavanje dijela
poruke te klikom na odgovaraju¢i gumb stvara novu oznaku (anotaciju).

Anotacija je posebno definirana datoteka koja sadrZi meta informacije i tekst koji je
prepoznat kao govorni ¢in. Meta informacije nalaze se na pocetku datoteke 1 oznacene

su znakom “@”. Podaci koje sadrZe su:

— @parent: naziv datoteke koja sadrzi poruku iz koje je nastala anotacija,

— @fromi @to: oznaka od kojeg do kojeg znaka originalne datoteke se proteze

anotacija,

— @annot: prepoznat govorni €in.

Nakon meta informacija slijedi tekst koji je prepoznat kao govorni ¢in. Primjer dobi-

venih anotacija vidljiv je na slici 4.2.

|| annot-20110510-232013-386.txt ® | ] annot-20110510-232026-721.txt. % | ] annot-20110510-232023-536.txt %
feparent:ds_tin 66. txt [tparent:ds_tin_066. txt feparent:ds_tin 66.txt
gfrom1l @from: 119 @fron:75

(@to:32 @to:148 (@to:100

@annot:isporuciti @annot: pozdraviti @annot :zahtijevati

Srdacan pozdrav, Molim Vas da mi potvrdite

U privitku Vam 5aljem Tin Franovié

(a) Isporuciti (b) Pozdraviti (c) Zahtijevati

Slika 4.2: Primjeri anotacija
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4.2.1. Uzajamno slaganje oznacivaca

U svrhu smanjenja utjecaja subjektivnosti oznacivaca na oznake govornih ¢inova (ali
i ubrzanja procesa oznacavanja), posao je podijeljen izmedu dvije osobe. Oba ozna-
Civaca dobila su jednak broj poruka za oznacavanje te je svatko dodatno oznacio 15%
poruka koje je oznaCavao drugi oznacivaC (15-postotno preklapanje). Te su se poruke
koristile kako bi se izraCunala mjera podudarnosti izmedu dva oznacivaca (engl. Inter-
Annotator Agreement — IAA).

Nakon S§to su oba oznacivaca zavrsila svoj posao, nacinjena je usporedba oznaka u
preklapajucim dijelovima kako bi se izracunala broj¢ana mjera podudarnosti medu oz-
naciva¢ima — s-statistika (Cohen, 1960; Carletta, 1996) za svaki govorni ¢in posebno.

r-statistika se raCuna prema formuli:

P(a) — P(e)

1—Pe) ’
gdje P(a) oznaCava izmjerenu podudarnost izmedu dva oznacivaca (vjerojatnost da
su se oznacivaci slozili oko odluke), dok P(e) oznacava oCekivanu (engl. expected)
vjerojatnost da su se oznacivaci slucajno slozili oko odluke. Ukoliko je x = 1, tada
postoji potpuno slaganje medu oznaciva¢ima, dok se skup podataka za veCinu primjena
smatra pogodnim za upotrebu ukoliko je x > 66,67%. Tablica 4.2 prikazuje dobivene

rezultate zasebno za svaki govorni €in.

4.2.2. Daljnja obrada

Nakon oznacavanja skupa podataka i izraCuna mjere podudarnosti izmedu oznacivaca,
potrebno je za svaki govorni ¢in odrediti pozitivne i negativne primjere. Bududi da
se klasifikacija na temelju govornih ¢inova radila na tri razine (poruka, odlomak, re-
Cenica), bilo je potrebno stvoriti zasebne skupove pozitivnih i negativnih primjera za
svaku razinu. U tu je svrhu razvijena skripta u programskom jeziku Python koja dijeli
svaku poruku na dijelove ovisno o razini koja se koristi te provjerava nalazi li se u
tom dijelu neka od anotacija. Pomoc¢u meta informacija za svaku anotaciju mozemo
odrediti nalazi li se anotacija za neki govorni ¢in u dijelu koji promatramo, te tada taj
dio smatramo pozitivnim primjerom za ucenje klasifikatora, dok u suprotnom taj dio
svrstavamo u negativne primjere. Ovakvim pristupom pronadeno je mnogo vise nega-
tivnih primjera nego pozitivnih za svaki govorni Cin, pa je bilo potrebno ograniciti broj
negativnih primjera tako da u konac¢nici imamo podjednak broj pozitivnih i negativnih

primjera za svaki govorni ¢in na svakoj razini.
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Nakon $§to su pozitivni i negativni primjeri obradeni, bilo je potrebno odrediti koji
¢e govorni ¢inovi biti odbaceni, a koji ¢e se koristiti u konacnoj inacici oznacivaca.
Kiriteriji zbog kojih su govorni ¢inovi mogli biti odbaceni su:

— neinformativnost — govorni ¢in nije previse koristan za konacnog korisnika (pri-

mjer: POZDRAVITI, ZAHVALITI),

— slaba zastupljenost — broj primjera za ucenje je premalen (primjer: odbiti, upo-

zoriti),

— neslaganje oznacivaCa — niska vrijednost x-statistike za govorni €in (primjer:
zakljuciti, predvidjeti).

Na osnovu navedenih kriterija pocetni popis od 13 govornih ¢inova skracen je na
skup od Sest ¢inova. Izbaleni govorni ¢inovi su: ISPRICATI_SE, ODBITI, POZDRA-
VITI, PREDVIDJETI, UPOZORITI, ZAHVALITI i ZAKLJUCITI. Konacan skup kori-
Stenih govornih ¢inova ¢ine: ISPORUCITI, IZMIJENITI, OBVEZATI_SE, PODSJETITI,
PREDLOZITI i ZAHTIJEVATI.

4.2.3. Statistike skupa podataka

U nastavku su navedeni neki osnovni statisticki podaci o skupu podataka koriStenom

za ucenje klasifikatora govornih ¢inova.

Osnovne statistike

Skup podataka sadrzi ukupno 1337 poruka elektronicke poste u kojima je oznaceno
4498 govornih ¢inova. Ukupno se u oznacenim porukama nalazi 76760 rijeci u 4468
odlomaka.

U Tablici 4.1 nalaze se podaci o broju oznacenih primjera za ucenje za svaki go-

vorni €in koji je koriSten prilikom ucenja klasifikatora, podijeljeni po razinama.
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Poruka Odlomak Recenica
+ - + - + -
ISPORUCITI 293 263 | 350 331 | 376 384
[ZMIJENITI 104 102 | 131 131 | 178 176
OBVEZATI_SE | 288 259 | 362 347 | 469 452
PODSJETITI 29 30 | 38 39 42 43
PREDLOZITI 240 219 | 346 334 | 456 442
ZAHTIEVATI | 679 421 | 989 865 | 1384 1228

Tablica 4.1: Broj pozitivnih i negativnih primjera za svaki govorni ¢in, po razinama

Inter-Annotator Agreement - ~—statistika

Tablica 4.2: k-statistika za sve govorne ¢inove

Govorni Cin k —statistika (%)
ISPORUCITI 79,17
ISPRICATI_SE 85,55
IZMIJENITI 71,44
OBVEZATI_SE 85,13
ODBITI 0,00
PODSIJETITI 74,67
POZDRAVITI 77,92
PREDLOZITI 54,41
PREDVIDJETI 26,67
UPOZORITI 17,44
Z AHTIJEVATI 58,85
Z AHVALITI 94,88
ZAKLJUCITI 0,53

4.3. Oznacavanje na temelju vaznosti

Oznacavanje skupa podataka na temelju vaZnosti ima kao svrhu pridjeljivanje oznake

vaznosti prikupljenim porukama. Oznaka vaznosti mozZe biti binarna (vazno/nevazno)
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ili se sastojati od visSe kategorija, odnosno razina vaznosti. Buduci da je konacan cilj
klasifikatora isticanje vaznih poruka, odnosno podjela skupa poruka na vazne i ne-
vazne, oznacavanje je u ovom radu ogranieno na slucaj binarnih oznaka, odnosno
oznaka vazno ili nevazno.

Vaznost poruke elektroni¢ke poSte moZe biti veoma subjektivna te vrlo ovisiti o
vremenskom kontekstu kao i kontekstu razgovora u sklopu kojeg je poruka poslana.
Takoder, posiljatelj poruke odnosno odnos primatelja prema poSiljatelju moZe utjecati
na primateljevu percepciju vaznosti pojedine poruke. Primjer kontekstno zavisne po-
ruke bila bi poruka sadrzaja “SlaZem se s napisanim.” bez konkretnog osvrtanja na
sadrzaj prethodne poruke. Na taj nacin kontekst odnosno sadrZaj prethodne poruke, a
ovisno o situaciji 1 sam poSsiljatelj, odreduju vaznost promatrane poruke. U sklopu ovog
rada, poSiljatelj i kontekst poruke su zanemareni te je cilj bio postici §to objektivniju
podjelu na vazne i nevazne poruke. Poruke koje nije bilo moguce objektivno oznaciti
(primjerice zbog kontekstne zavisnosti), izbacene su iz konacnog skupa podataka.

Kako bi se postigla objektivnost prilikom oznacavanja poruka prema vaznosti, bilo
je potrebno definirati skup pravila koja odreduju na koji ¢e se nacin pojedina poruka
klasificirati. U tu svrhu je, uz manje izmjene, iskoriSten skup pravila i kriterija koriSten

u (Dabbish et al., 2005). Konacan skup koriStenih kriterija sastoji se od:

1. vaZnost sadrzaja poruke (bez uloge konteksta) za posiljatelja,
2. vaznost sadrZaja poruke za primatelja,

3. postojanje istaknutih zadataka ili rokova u poruci,

4. koli¢ina posla koji poruka zahtijeva,

5. mijenja li poruka na neki nacin trenutnu situaciju u pogledu komunikacije iz-

medu korisnika,

6. ukoliko primatelj propusti procitati poruku ili ju izbriSe, hoce li ostati bez vazne

informacije.

Odluceno je da ¢e se oznaCavanje vaznosti raditi isklju¢ivo na razini poruke, s ob-
zirom na to da je konacan cilj podjela poruka prema vaZnosti, bez podjele segmenata
unutar poruke. Takoder, koriste¢i navedene upute, mnogo je lakse objektivno procije-
niti vaznost pojedine poruke nego $to bi to bio slucaj za odlomke ili reCenice. Za po-
trebe oznacavanja prilagodena je aplikacija opisana u odjeljku 4.2 tako da omoguéuje

oznacavanje cijelih poruka i razvrstavanje u jednu od tri moguce kategorije: vaZno,
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nevazno ili nije moguce objektivno procijeniti. TreCa kategorija sluZi za poruke ko-
jima oznacivac nije mogao procijeniti vaznost na temelju danih kriterija ve¢ je vaznost
uvjetovana primjerice posSiljateljem ili kontekstom razgovora i tako oznacene poruke
su iskljucene iz daljnjeg razmatranja. Oznacavanje cijelog skupa podataka proveo je

jedan oznacivac.

4.3.1. Uzajamno slaganje oznacivaca

Kao §to je ve¢ navedeno, oznaCavanje cijelog skupa poruka proveo je jedan oznaci-
vac. S obzirom na to da je procjena vaznosti poruke cesto pod utjecajem subjektivnosti
oznacivaca, pogotovo ako mu je poznat kontekst, bilo je potrebno procijeniti objektiv-
nost oznacivaca. Procjena objektivnosti je vaZna i zato Sto daje odgovor na pitanje je li
vaznost poruke uopce objektivna kategorija, odnosno je li moguce u potpunosti isklju-
Citi subjektivnost i kontekst iz oznacavanja, a pritom dobiti kvalitetnu podjelu poruka
prema vaznosti.

Kako bi se procijenila objektivnost oznacivaca, iskoriStena je metoda opisana u
odjeljku 4.2.1, odnosno racunanje x-statistike koja izraZava mjeru slaganja dva ozna-
¢ivaca. Za drugog oznacivaca uzet je volonter kojemu je pripremljen podskup origi-
nalnog skupa podataka koji se sastojao od 25% oznacenih pozitivnih primjera i 25%
negativnih. Bududi da je broj pozitivnih i negativnih primjera jednak, takav odnos za-
drZan je i u podskupu koji je ponovno oznacavan. Volonteru su dane upute opisane u
prethodnom odjeljku i zadatak da podijeli poruke u jednu od dvije kategorije. Nakon
oznacavanja, primijecen je veci broj pozitivno oznacenih primjera u odnosu na nega-
tivne te su volonteru dati primjeri oznacavanja nekih poruka koje se ne nalaze u skupu
za ponovno oznacavanje s objaSnjenjem zaSto je prvotni oznaciva¢ pojedinu poruku
razvrstao kao vaznu ili nevaznu prema prethodno navedenih Sest kriterija. To je uci-
njeno kako bi se oznacivaca upozorilo na moguénost da je neke kontekstno zavisne
poruke oznacio kao vazne, iako one moZzda nisu zadovoljavale navedene kriterije. Na-
kon toga, volonter je ponovno oznacio isti skup poruka. Primijeceno je da je nakon
ponovnog oznacavanja smanjio broj oznacenih vaznih poruka, $to moze biti znak da je
volonter doista neke kontekstno zavisne poruke svrstao u vazne.

Za oba slucaja oznaCavanja izraCunata je ~—statistika odnosno mjera slaganja oz-
nacivaca. U prvom slucaju, samo uz koriStenje popisa pravila, x = 0.818, dok je
u drugom slucaju gdje je bilo viSe utjecaja na volontera, x = 0.816. Vidljivo je da
je uzajamno slaganje oznacivaca vrlo visoko u oba slu¢aja (mnogo viSe od grani¢nih

0.67), Sto potvrduje da se oznaCeni podaci mogu koristiti u daljnjem radu. Takoder,
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70.000 400.000 7,00 80,00

62.800 363.709 71,15
60.000 350.000 6,00 70,00
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Ukupan broj rijeci u primjerima Ukupan broj znakova u primjerima Prosjecan broj rijeci u primjerima Prosje¢an broj znakova u primjerima

Slika 4.3: Statistike skupa podataka za klasifikaciju vaznosti

moguce je zakljuditi i kako dodatne upute volonteru nisu poboljSale uzajamno slaga-
nje, odnosno oznake koje je pridijelio volonter su doista objektivne. Time je potvrdeno

da je moguca objektivna procjena vaznosti poruka elektronicke poste.

4.3.2. Statistike skupa podataka

Iz originalnog skupa poruka 1096 ih je oznaceno kao vazno, a 615 kao nevazno. Kako
bi se ujednacio broj pozitivnih i negativnih primjera i time uklonila pristranost kla-
sifikatora, iz skupa pozitivnih primjera slu¢ajnim je odabirom izdvojeno 615 poruka.
Time je veli¢ina skupa primjera smanjena na ukupno 1230 poruka, uz jednak broj po-
zitivnih 1 negativnih primjera.

Prikupljeni skup podataka, nakon ujednacavanja broja pozitivnih i negativnih pri-
mjera, sastoji se od 62.800 rijeci, odnosno 363.709 znakova. Prosjecna duljina rijeci je
5,79 znakova, a prosjecan broj rijeci po primjeru je 51,06.

Pozitivni primjeri sastoje se ukupno od 43.761 rijeci, odnosno 270.985 znakova.
Time sadrZe gotovo 70% rijeci koje se nalaze u skupu podataka. Prosje¢na duljina
rijeci je 6,19 znakova, dok u svakom primjeru ima u prosjeku 71,15 rijeCi. Negativni
primjeri sacinjeni su od 19.039 rijeci sa 92.724 znakova. Prosjecna duljina rijeci je
4,87 znakova, a u svakom negativnom primjeru nalazi se prosjecno 30,95 rijeci. Slika
4.3 graficki prikazuje dobivene rezultate.

Iz navedenih podataka vidljivo je da su vazne poruke u pravilu bogatije rijeCima i
sadrze dulje rijeci, iako postoje suprotni primjeri poput poruka u kojima se primatelju
isporucuje neki privitak (engl. attachment) i takve se poruke najcesée sastoje od jedne

do dvije reCenice.
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5. UcCenje Kklasifikatora

Nakon prikupljanja i obrade skupa podataka, slijedi najvazniji dio rada koji se sastoji
od ucenja klasifikatora. Proces ucenja klasifikatora podijeljen je na dva dijela, gdje se
u prvom dijelu uce i vrednuju klasifikatori koji oznacavaju govorne ¢inove, dok se u
drugom dijelu ti klasifikatori koriste kako bi se proSirio skup znacajki za klasifikaciju
na temelju vaZnosti. Na taj je na¢in moguce dobiti uvid u to kako klasifikacija na teme-
lju govornih ¢inova utjece na konacnu klasifikaciju poruka elektronicke poSte prema
vaznosti.

U okviru postupka ucenja klasifikatora bilo je potrebno odabrati znacajke koje ¢e
se koristiti pri klasifikaciji 1 na temelju odabranih znacajki stvoriti primjere za ucenje.
Ti primjeri za ucenje koriste se kasnije za uCenje klasifikatora i optimizaciju parame-
tara. Nakon Sto su parametri klasifikatora optimirani, koristi se ispitni skup podataka
kako bi se rezultati mogli vrednovati. U slucaju klasifikacije govornih ¢inova, rezultati

vrednovanja nam omogucuju odabir najpogodnijeg klasifikatora za svaki govorni Cin.

5.1. Programska potpora

5.1.1. Programski paket RapidMiner

Programski paket RapidMiner (Mierswa et al., 2006) jest programski paket otvorenog
koda (engl. open-source) stvoren kao dio projekta koji su 2001. godine zapoceli Ingo
Mierswa, Ralf Klinkenberg i Simon Fischer na SveuciliStu u Dortmundu. Mierswa
i Klinkenberg kasnije su osnovali tvrtku Rapid-I, koja je danas glavni distributer tog
paketa. Najnovija verzija RapidMinera u vrijeme pisanja ovog rada bila je 5.2.8 te je
ta verzija koriStena za ucenje klasifikatora.

Programski paket RapidMiner omogucuje jednostavan i u¢inkovit razvoj procesa
koji izvrSavaju najrazliCitije zadace strojnog ucenja poput primjerice crpljenja infor-
macija (engl. information extraction), dubinske analize podataka (engl. data mining)

te strojne analize 1 obrade teksta (engl. text mining). U paket su ukljuceni brojni pri-
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mjeri za ucenje te je razvijen velik broj dodataka koji proSiruju osnovne moguénosti
paketa. Primjerice, u osnovnoj verziji RapidMiner nudi brojne operatore koji omogu-
¢uju predobradu i vizualizaciju podataka te modeliranje i vrednovanje sustava strojnog
ucenja.

Najpoznatiji dodatci za RapidMiner navedeni su prilikom prvog pokretanja sus-
tava te korisnik moZe odabrati koje Zeli instalirati i koristiti dok sustav automatski
provjerava postoje i novije verzije tih dodataka od trenutno koriStenih. Na primjer, u

osnovnoj verziji RapidMinera ponudena je instalacija sljede¢ih dodataka:

dodatak za obradu teksta,

dodatak koji omogudéava koristenje operatora iz programskog paketa Weka,'

dodatak koji omogucuje paralelno izvrSavanje zadataka,

dodatak koji pomaZze pri odabiru metoda za ucenje klasifikatora i sli¢no.

Zajedno s operatorima veé dostupnima u osnovnoj verziji, to RapidMiner ¢ini vrlo
moc¢nim programskim paketom koji uvelike olakSava razvoj sustava za strojno ucenje.

Rad RapidMinera temelji se na procesima saCinjenima od stabla operatora izmedu
kojih cjevovodima putuju podaci kako bi ih svaki operator mogao obraditi. Svaki ope-
rator ima definirane ulaze i izlaze i vlastite parametre te ponekad moZe sadrZavati i
neke druge ugnijeZdene operatore. Ulaz u operator mogu biti lokalne datoteke, baze
podataka, izvori na Internetu ili podaci spremljeni u repozitorij RapidMinera koji se
definira prilikom prvog pokretanja programa. Izlaz iz zadnjeg operatora moze se ili
spojiti na izlaz cijelog procesa ili na ulaz nekog od odgovarajucih operatora za pohranu
podataka. Ukoliko je izlaz spojen na izlaz iz procesa, nakon zavrSetka obrade otvara
se prozor u kojem je moguce pregledati rezultate dobivene izvodenjem procesa. Kako
je izvorni Java-kod RapidMinera javno dostupan, ukoliko se za tim ukaZe potreba vrlo
je lako napraviti vlastite operatore koji pruzaju dodatne funkcionalnosti programskom
paketu.

Uz rad u grafickom sucelju, RapidMiner je moguce ukljuciti kao zasebnu bibli-

oteku u vlastitu Java aplikaciju.

5.2. Koristeni klasifikatori

Klasifikatori koriSteni u ovom radu su:

— Naivan Bayesov klasifikator

"Weka — programski paket za strojno ucenje, razvijen na University of Waikato, Novi Zeland.
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- SVM
— k-NN

AdaBoost

DecisionStump

Ripple Down Rule

Naivan Bayesov klasifikator

Naivan Bayesov klasifikator je klasifikator koji je temeljen na Bayesovom teoremu o
uvjetnoj vjerojatnosti. Naziv “naivan” ima zbog vrlo strogih pretpostavki oko me-
dusobne zavisnosti znacajki, odnosno pretpostavlja da su sve znacajke medusobno
uvjetno nezavisne za zadanu klasu. Navedeni klasifikator u RapidMiner okruZenju

nema parametara koji se mogu optimirati.

SVM

SVM ili Support Vector Machine je klasifikator koji su opisali Cortes i Vapnik (1995),
a temeljen je na ideji maksimizacije udaljenosti izmedu separacijske hiperravnine i
primjera za klasifikaciju (engl. max-margin classification). Konacan cilj jest iz skupa
primjera za ucenje odabrati potporne vektore koji ¢e definirati hiperravninu na na-
¢in da je njezina udaljenost od najbliZih pozitivnih i negativnih primjera maksimalna
(¢ime se poboljSava generalizacija). U slucaju skupa podataka za koji ne postoji savr-
Sena separacija u danom prostoru, SVM podrzava koriStenje meke (engl. soft) margine
gdje se pogresna klasifikacija primjera kaznjava u skladu s parametrom C. Jezgrene
(engl. kernel) funkcije koriste se iz razloga $to veéina primjera nije linearno odvojiva,’
pa se nastoji povecati dimenzionalnost problema kako bi se u viSoj dimenziji uspjela
konstruirati hiperravnina koja uspjeSno odvaja pozitivne primjere od negativnih. Te
funkcije su najcesce linearne, polinomijalne, radijalne i sigmoidalne. U ovom radu ko-
risti se linearna funkcija, buduci da je u radovima poput (Cohen et al., 2004; Carvalho
i Cohen, 2006) pokazala najbolje performanse kod klasifikacije teksta. U RapidMiner
okruZenju koriStena je LibSVM-implementacija koju su razvili Chang i Lin (2001).
Optimiran je parametar C koji odreduje sloZenost modela mijenjajuci cijenu pogreSne

klasifikacije.

?Linearna odvojivost — pozitivni i negativni primjeri mogu se odvojiti povlaéenjem hiperravnine

izmedu njih.
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k-NN

Klasifikator k-NN (engl. k-nearest neighbor) Klasificira primjer na temelju & najbliZih
primjera u skupu za ucenje. Dakle, klasa primjera odredena je vecinskim glasovanjem
izmedu k veé prethodno klasificiranih primjera koji su najbliZi primjeru koji proma-
tramo na osnovu neke od mjera kojima izraZavamo sli¢énost izmedu dva primjera. U
ovom radu koriStena je kosinusna sli¢nost (engl. cosine similarity), s obzirom da se ista
koristi u brojnim pretrazivac¢ima kako bi se usporedila sli¢nost dokumenta s traZzenim
izrazom. Parametar koji je moguce optimirati u RapidMineru odnosi se na broj susjeda
koji ¢e se promatrati. Veci broj susjeda neutralizira Sum u skupu podataka, no ujedno

uzrokuje 1 ve€u pristranost modela.

AdaBoost

AdaBoost je meta-algoritam ucenja opisan u (Freund i Schapire, 1997). Karakteristika
tog algoritma je da u odredenom broju iteracija poziva jednostavnije algoritme za uce-
nje i na temelju njihovih glasova odreduje tezinu koju ¢e pridijeliti svakom primjeru
za ucenje u skupu podataka. Primjerice, svaki pogresno klasificirani primjer ¢e dobiti
vecu tezinu, kako bi se povecala vjerojatnost da u idu¢em koraku bude ispravno klasi-
ficiran. U sklopu ovog parametra u RapidMineru je moguce optimirati parametar koji
odreduje broj iteracija. Kao slabiji klasifikator koriSten je Decision Stump, opisan u

idu¢em odjeljku.

Decision Stump

Decision Stump je vrlo jednostavan klasifikator koji se sastoji od stabla s jednom jedi-
nom razinom ispod korijena. Odluka se donosi iskljuCivo na temelju jedne znacajke.
S obzirom da se radi o vrlo jednostavnom klasifikatoru, RapidMiner ne pruza nikakve

mogucénosti optimiranja parametara za njega.

Ripple-down pravilo

Ripple-down pravilo (engl. Ripple-down rule) (RDR) je klasifikator koji se temelji na
stablu odluke (engl. decision tree) 1 koji koristi binarne znacajke. Klasifikator prvo
definira osnovno pravilo, odnosno pretpostavi da su svi primjeri pozitivni ili negativni,
pa onda na temelju rijeci koje se pojavljuju stvara iznimke za osnovno pravilo. Pri-
mjerice, za govorni ¢in pozdraviti bi pocCetno pravilo moglo biti da su svi primjeri

negativni, a ukoliko u razmatranom primjeru postoji rije¢ pozdrav, taj se primjer sma-
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tra iznimkom i klasificira kao pozitivan. Parametri koje je moguce optimirati u sklopu
RapidMiner-implementacije su minimalna teZina pojavnica i na¢in na koji se odabire

osnovno pravilo.

5.2.1. Odabir znacajki

Odabir znacajki koje e biti koriStene za ucenje klasifikatora temeljio se na radu koji
su objavili Cohen et al. (2004), no za razliku od postupka u navedenom radu, zbog ne-
dostatka resursa ovdje nisu koriStene znacajke poput oznaka vrsta rijeci ili vremenskih
oznaka. PokuSano je ucenje koriStenjem bigrama kao znacajki, no to se nije pokazalo
mnogo uspjesnijim od osnovne inacice pa je zbog vremenske zahtjevnosti izbaceno.
Osnovne koriStene znacajke su rijeci u dokumentu, takozvana “vrecarijeci” (engl. bag

of words), gdje je svakoj rijeci pridijeljen teZinski faktor. Kako bi se pronaSao nacin
izraCuna tezinskog faktora koji daje najbolje rezultate, isprobani su sljedeci:

— TF (Term Frequency) — ucestalost pojavljivanja pojedine rijeci u dokumentu;

— TF-IDF (Term Frequency - Inverted Document Frequency) — vaznost rijeci
odredena je ucestaloséu rijeci u dokumentu, a umanjuje se ako je rije€ prisutna

u viSe razli¢itih dokumenata;

— binarna — oznaka nalazi li se rije¢ u dokumentu ili ne.

Korjenovanje rijeci

Kako klasifikator rijeci koje imaju jednak korijen ne bi smatrao razli¢itima i time nepo-
trebno povecao skup znacajki, primijenjen je jednostavan postupak korjenovanja pod
nazivom S-1 korjenovanje (Snajder, 2010, str. 114.). Nakon takve obrade, broj raz-
li¢itih rijeci u skupu znacajki smanjio sa 15.100 na 11.856 kod klasifikacije govornih
¢inova, dok je korjenovanje skupa za klasifikaciju prema vaznosti smanjilo broj zna-
Cajki sa 8.092 na 5.703.

Filtriranje stop-rijeci

U svrhu dodatnog smanjivanja skupa znacajki uklanjanjem rijeci koje nemaju visoku
informativnu vrijednost (stop—rijeci), proveden je postupak filtriranja tih rijeci pomocéu
liste koja se sastoji od 2024 hrvatskih stop-rijeci. Vrednovanje klasifikatora izvrSeno
je za slucaj kad nema filtriranja i za slucaj kad je filtriranje provedeno kako bi se dobio

uvid u utjecaj filtriranja na performanse klasifikatora.
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5.3. Ucenje klasifikatora govornih ¢inova

Nakon §to je popis govornih ¢inova skracen na Sest te su obavljene sve pripremne
radnje u vezi skupa podataka, slijedi uCenje klasifikatora. Cilj ucenja klasifikatora
govornih ¢inova jest razviti po jedan binaran klasifikator za svaki govorni Cin, koji ¢e
biti u stanju za pojedini segment teksta odluciti nalazi li se u tom segmentu odredeni
govorni ¢in ili ne. Ucenje i optimiranje parametara te vrednovanje provodi se za svaki
tip klasifikatora, vrstu znacajki (mjera) i razinu oznacavanja zasebno te se u konacnici
dobivaju podaci o najprikladnijem klasifikatoru, vrsti znacajki te razini oznaCavanja za
svaki govorni ¢in. Za svaku razinu postupak ucenja je istovjetan, pa ¢e u nastavku biti
prikazan postupak ucenja za samo jednu razinu, dok se u odjeljku 6.1 navode dobivene

mjere preciznosti za sve razine i sve klasifikatore.

5.3.1. Stvaranje primjera za ucenje

Primjeri za ucenje stvarani su pomocu RapidMiner operatora “Process Documents
from Files” koji kao parametar prima listu oznaka (u ovom slucaju samo dvije jer se
radi o binarnoj klasifikaciji) i direktorija u kojima se nalaze datoteke koje pripadaju toj
oznaci. U ovom radu su za svaki govorni ¢in na svakoj razini postojala dva direktorija,
jedan s pozitivnim primjerima i jedan s negativnim. Takoder, drugi parametar ope-
ratora pruzao je moguénost odabira koja se metoda izracuna teZinskih faktora koristi
(binarna, TF ili TF-IDF).

Operator “Process Documents from Files” je operator koji u sebi sadrZi ugnije-
Zdene operatore koji sluZe za obradu svakog od dokumenata koji prolazi kroz operator.
U ovom slucaju je Zeljeno ponasanje bilo da se sva velika slova u dokumentu pretvore u
mala (kako klasifikator ne bi rijeci na poCetku recenice gledao drugacije), $to se posti-
glo operatorom “Transform Case” s parametrom koji oznacava mala slova. Nakon toga
se svaki dokument razlaze na pojavnice (engl. token) koji oznaCavaju rijeci (5to je pos-
tignuto operatorom “Tokenize”) i u konacnici se izbacuju dijelovi Cija je duljina kraca
od dva znaka ili dulja od 35 znakova, za Sto je koriSten operator “Filter Tokens (by len-
gth)”. UlanCavanjem navedenih operatora unutar operatora “Process Documents from
Files” dobiveni su Zeljeni primjeri za ucenje u obliku RapidMiner “Example Seta”.

Jo§ jedna karakteristika operatora “Process Documents from Files” jest da kao ulaz
moze primiti listu rijeci koje da promatra prilikom racunanja teZinskih faktora, od-
nosno da sve ostale ignorira. Takoder, jedan od izlaza iz operatora jest upravo lista

rijeci koje je operator koristio prilikom racunanja teZinksih faktora. Ovo je vrlo vazno
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kako bi se pravilno racunali faktori kod vrednovanja, o ¢emu Ce viSe rijeci biti u
odjeljku 6.1.

5.3.2. Optimizacija hiperparametara

Optimizacija hiperparametara je korak u kojem se za svaki klasifikator pokusavaju
pronaci najbolji parametri kako bi mu se maksimizirale performanse. U ovom radu,
optimizacija hiperparametara provodi se tako da se iterira kroz moguce vrijednosti pa-
rametara za svaki klasifikator i unakrsnom provjerom (engl. cross-validation) vrednuje
prikladnost skupa hiperparametara za klasifikaciju.

Kako bi se optimirali parametri, za svaki je govorni ¢in stvoren skup pozitivnih i
negativnih primjera operatorom “Process Documents from Files”. Ti podaci spojeni su
na ulaz operatora koji iterira po parametrima klasifikatora i to za svaki od klasifikatora
kojima moZemo optimirati parametre (AdaBoost, SVM, k-NN i RDR). Unutar tog
operatora nalazi se operator koji uci klasifikator i provodi deseterostruku unakrsnu
provjeru. Time se na izlazu operatora koji optimira parametre dobiva nauceni model
klasifikatora s optimalnom vrijednosti parametra.

Optimirani su sljedeéi parametri:

— SVM: parametar C (cijena pogreSne klasifikacije) u logaritamskom rasponu od
0,2 do 1024, 50 vrijednosti;

— k—NN: parametar k (broj promatranih susjeda) u linearnom rasponu od 1 do 15,

15 vrijednosti;

— AdaBoost: parametar / (broj iteracija) u linearnom rasponu od 1 do 10, 10

vrijednosti;

— RDR: parametar N (minimalna teZina primjera u podjeli) u linearnom rasponu
od 1 do 3, 3 vrijednosti te parametri M i A koji imaju binarne vrijednosti i

odreduju nacin na koji se izabire pretpostavljena klasa.

Nakon $to je za svaki klasifikator dobiven optimalan model, potrebno je vrednovati
taj model na skupu podataka koje klasifikator dosad nije vidio. Zbog toga je pocetni
skup podataka podijeljen u omjeru 70%-30%, od kojih 70% sluzi za ucenje klasifika-
tora 1 optimiranje parametara, dok 30% sluzi za vrednovanje konacnih modela. Time
se na izlazu dobiva procjena performansi klasifikatora nad skupom podataka koji dosad
nije viden.

S obzirom na to da metode TF i TF-IDF uzimaju u obzir ¢itav skup podataka kod

racunanja, vazno je prije izracuna odijeliti skup podataka za ucenje i za ispitivanje i
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Slika 5.1: RapidMiner-proces koji sluzi za jednu iteraciju ucenja klasifikatora

onda na svakom zasebno raCunati teZinske faktore. No, takoder, potrebno je i uskladiti
koje Ce rijeci biti promatrane u oba skupa. To je moguce uciniti tako da se lista rijeci
koja se dobije kao drugi izlaz iz operatora “Process Documents from Files” (koji ra-
cuna tezinske faktore metodama TF i TF-IDF za prijere za ucenje) proslijedi na ulaz
operatora koji istu funkciju obavlja nad ispitnim skupom. Tu je listu rijeci potrebno

pohraniti kako bi mogla biti koriStena za kasniju klasifikaciju dodatnih poruka.

5.4. Primjena klasifikatora govornih c¢inova

Nakon $to je za svaki govorni ¢in dobiven klasifikator koji ga najuspjesnije otkriva i
oznacuje u segmentu teksta, potrebno je pronaéi nacin da se ta informacija iskoristi
za klasifikaciju poruka prema vaznosti. Kao prvi korak, izlaz klasifikatora govornih
¢inova promijenjen je tako da umjesto binarne oznake koja indicira sadrzi li segment
teksta govorni Cin klasifikator vrati vjerojatnost da je govorni ¢in sadrZan u tom seg-
mentu teksta. Ideja je da za svaki segment teksta dobijemo po Sest vrijednosti koje
oznacavaju vjerojatnosti da taj segment sadrzi svaki od Sest analiziranih govornih ¢i-

nova. Za neke klasifikatore (RDR i naivan Bayes) to nije moguce, buduéi da je njihov
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izlaz u ovom slucaju bio isklju¢ivo binaran te je kao takav uzet u razmatranje. Tih Sest
vrijednosti koristi se kako bi se prosirio skup znacajki klasifikatora na temelju vaznosti,
koji je dotad sadrzavao samo znacajke temeljene na “vreci rijec¢i”’. Usporedbom rezul-
tata dobivenih uz koriStenje originalnog skupa znacajki i skupa proSirenog oznakama
govornih ¢inova moguce je odrediti doprinos govornih ¢inova klasifikaciji na temelju
vaznosti.

S obzirom na relativno visoku stabilnost rezultata klasifikacije govornih ¢inova na
razini poruke, odnosno relativno dobre performanse, odluceno je da e se za proSiri-
vanje skupa znacajki koristiti oznake klasifikatora govornih ¢inova samo na toj razini.
Time se ujedno olakSava rukovanje podacima, jer je za svaku poruku dovoljno pohra-
niti vjerojatnost da se u njoj pojavljuje pojedini govorni ¢in, dok bi kod klasifikacije na
razini odlomka ili reCenice imali viSe oznaka za jedan Cin po poruci te bi bilo potrebno
razraditi nacin na koji bi koristili taj skup oznaka.

Tehnicka izvedba u programskom paketu RapidMiner sastoji se od potprocesa koji
Cita podatke s ulaza koji sadrze Citav tekst poruke, nad njima provodi obradu koristeci
operator “Process Documents from Files” namjeSten tako da izbor mjere ucestalosti
sastavnica najbolje odgovara koriStenom klasifikatoru uzimajuéi u obzir skup znacajki
nad kojima je ucen klasifikator za pojedini govorni ¢in. Rijeci odnosno znacajke koje
se ne pojavljuju prilikom ucenja klasifikatora za govorni ¢in, a koje postoje u skupu
za klasifikaciju prema vaznosti, zanemaruju se. Popis rijeci i model za klasifikaciju
svakog govornog ¢ina ucitavaju se iz unaprijed pripremljenih datoteka. Dobiveni se
rezultati spajaju u jedan skup primjera te pridruzuju skupu znacajki vreca rijeci i u
takvom obliku prosljeduju na izlaz potprocesa.

Iduéi korak bio je odabir klasifikatora koji su se za pojedine govorne Cinove poka-
zali najboljima na razini dokumenta, uz pripadajuce parametre i vrstu znacajki. Ko-
riSteni klasifikatori prikazani su u Tablici 5.1, uz postignute performanse nad skupom
za ispitivanje pojedinog govornog ¢ina. Nakon odabira primjera, svi su klasifikatori
uceni nad cijelim oznacenim skupom za pojedini govorni €in te spremljeni za kasniju

upotrebu kod oznacavanja poruka.

Ujednacavanje skupa znacajki

Prilikom upotrebe klasifikatora na temelju govornih ¢inova nad skupom poruka koje se
klasificiraju prema vaZnosti potrebno je uzeti u obzir i mogucnost da klasifikator za go-
vorne ¢inove bude previse prilagoden skupu podataka nad kojim je ucen i nad kojim su

optimirani parametri. Primjerice, moguc je slucaj gdje za klasifikator postoji odredeni

26



Tablica 5.1: Odabrane postavke klasifikatora govornih ¢inova

Klasifikator Parametri Tip znacajki  Filtriranje stop-rije¢i % F1
ISPORUCITI RDR N=3,A=0,M=0 binarno + 86,59
[ZMIJENITI NB - TF-IDF - 79,31
OBVEZATI_SE RDR N=3,A=0,F=0 binarno - 83,75
PODSJETITI AB 1=3 TF + 94,74
PREDLOZITI AB I=1 TF-IDF - 71,88
ZAHTIJEVATI SVM C=1,553 TF + 70,09

podskup rijeci koje su veoma diskriminatorne i pomocu njih klasifikator uspijeva odr-
Zati relativno dobre rezultate. No, lako je moguce da se niti jedna rijec iz tog podskupa
ne pojavi prilikom klasifikacije prema vaznosti, pa tada klasifikator gubi na to¢nosti.
Kako bi se ispitala ta moguénost i pokuSalo ponuditi rjeSenje problema, pristupilo se
ujednacavanju skupa znacajki izmedu klasifikatora govornih ¢inova i klasifikatora na
temelju vaznosti.

Ujednacavanje je provedeno tako da je nacinjen popis rijeci koji sadrZi sve rijeci
koje se pojavljuju u skupu za ucenje klasifikatora na temelju vaznosti. Nakon toga su
pomocu skripte napisane u programskom jeziku Python uklonjene sve rijeci koje se ne
nalaze na navedenom popisu, a nalazile su se u skupu za ucenje nekog od klasifikatora
govornih ¢inova. Time se postiglo da su svi klasifikatori govornih ¢inova prisiljeni
uciti samo nad skupom rijeci koje se mogu kasnije pojaviti prilikom klasifikacije prema
vaznosti. Pritom i dalje svaki od klasifikatora zadrzava vlastitu listu koriStenih rijeci,
no sad te liste viSe ne mogu sadrZavati niti jednu rije¢ koja nije prisutna u skupu za
ucenje klasifikatora prema vaznosti.

To je dovelo do potrebe za ponovnim optimiranjem parametara svih klasifikatora
te odabirom najpogodnijeg klasifikatora i u¢enjem tog klasifikatora nad cijelim sku-
pom za govorni ¢in. Odabrani klasifikatori i njihove postavke zajedno s F1-mjerom
prikazani su u Tablici 5.2. Usporedbom rezultata u Tablici 5.1 1 Tablici 5.2 vidljivo je
da su dobiveni rezultati s obzirom na F1-mjeru u pravilu niZi nego oni dobiveni bez
ujednacavanja, Sto govori u prilog pretpostavci da su doista postojale znacajke koje su
bile diskriminativne, a nisu se uopce pojavljivale u skupu za ucenje klasifikatora na
temelju vaznosti.

Za svaki od govornih ¢inova odabran je najbolji klasifikator za slucaj bez ujed-

nacavanja i s ujednacavanjem, tako da je moguce da se tipovi klasifikatora razlikuju,
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Tablica 5.2: Odabrane postavke klasifikatora govornih ¢inova uz ujednacavanje skupa znacajki

Klasifikator ~Parametri Tip znacajki Filtriranje stop-rije¢i % F1

ISPORUCITI SVM C=1,3094 TF - 84,47
[ZMIJENITI SVM C=78,98 TF-IDF - 77,97
OBVEZATI_SE AB 1=8 TF-IDF - 79,10
PODSIETITI AB =7 TF + 90,00
PREDLOZITI SVM C=3,0761 TF - 75,20
ZAHTIIEVATI SVM C=2,1859 TF + 70,94

Sto moZe objasniti razlike u distribucijama pouzdanosti pripadnosti pozitivnoj klasi za
odredene govorne Cinove, $to je prvenstveno uoceno kod govornih ¢inova ISPORU-
CITI, IZMIJENITI te u manjoj mjeri za OBVEZATI_SE. Za navedene govorne ¢inove
bez ujednacavanja skupova znacajki koriSteni su naivan Bayesov klasifikator i RDR te
su modeli na izlazu dali binarnu oznaku sadrzi li segment teksta govorni Cin ili ne. U
slucaju kad su skupovi znacajki ujednaceni, kao bolji klasifikatori pokazali su se SVM
1 AdaBoost koji kao izlaz daju pouzdanost pripadnosti pojedinom razredu, $to uzrokuje
razlike u dobivenim distribucijama.

No, neovisno o tome, primjeceno je kako klasifikatori nakon ujednacavanja sku-
pova znacajki imaju mnogo bolju distribuciju, odnosno veéi broj vrijednosti koje se
koriste kao mjera pripadnosti razredu. To je posebice uocljivo u slucaju govornog Cina
PREDLOZITI. I u tom slucaju koriStena su dva razlicita klasifikatora, AdaBoost prije i
SVM nakon ujednacavanja, no buduci da oba klasifikatora u pravilu vracaju pouzda-
nost pripadnosti klasi, rezultati dobiveni prije i nakon ujednacavanja skupa znacajki su
usporedivi.

Iz navedenih rezultata moguce je pretpostaviti kako bi ujednacavanjem znacajki
postigli veci raspon vrijednosti za oznake govornih ¢inova koje bi kasnije mogao ko-
ristiti klasifikator prema vaznosti te bi time klasifikacija trebala biti bolja. No, takoder,
potrebno je imati na umu i ¢injenicu da ujednacavanjem skupova smanjujemo dimenzi-
onalnost skupa znacajki za svaki pojedini klasifikator, §to u konac¢nici mozZe uzrokovati
losije performanse od ocekivanih.

Takoder, u€injena je i usporedba distribucija pouzdanosti za klasifikatore koji su
se pokazali najboljima u slucaju bez ujednacavanja. Za te je klasifikatore provedeno
optimiranje parametara uz ujednacavanje znacajki kako bi se usporedile dobivene dis-

tribucije pouzdanosti u slucaju kad se klasifikatori ne mijenjaju. Primjeceno je da nije
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bilo vecih promjena u izgledu distribucija, $to bi moglo znaciti kako uklonjene zna-

Cajke nisu bile previSe informativne za te tipove klasifikatora.

5.5. Ucenje klasifikatora vaznosti poruka

Cilj ucCenja klasifikatora vaznosti poruka jest nauciti binaran klasifikator koji uspjesno
odvaja vazne poruke od nevaZznih, koristeéi tekst poruke i dodatne podatke dobivene
oznacavanjem govornih ¢inova. Klasifikator radi na razini cijelih poruka i ne uzima za-
sebno u obzir manje dijelove poput odlomaka ili reCenica. UCenje se provodi koristeci
pet klasifikatora od kojih se svaki uci za dvije vrste znacajki (TF i TF-IDF) te uz ujed-
nacavanje skupa znacajki i bez njega. Kako bi bilo moguce ocijeniti utjecaj govornih
¢inova na klasifikaciju prema vaznosti, prethodno opisani postupci uenja ponovljeni

su i za slucaj kad se koriste samo znacajke vrece rijeci, bez oznaka govornih ¢inova.

5.5.1. Stvaranje primjera za ucenje

Postupak stvaranja primjera za ucenje s implementacijske je strane gotovo istovjetan
procesu opisanom o odjeljku 5.3.1. I u ovom slucaju se pojavnice izdvajaju iz teksta u
obliku rije¢i obradenih tako da se velika slova pretvore u mala i uklone pojavnice koje
su krace od dva znaka i dulje od 35 znakova. No, za razliku od prethodno opisanog
procesa, u ovom slucaju je potrebno tekst poruke predati potprocesu koji €e izraCunati
vjerojatnosti da se pojedini govorni ¢inovi nalaze u tom tekstu te vratiti rezultat u
obliku znacajki. Te dobivene znacajke pridruzuju se znacajkama vrece rijeci u slucaju
kad Zelimo klasificirati uz pomoc¢ oznaka govornih ¢inova.

Prilikom stvaranja primjera za ucenje takoder je vazno odrZavati listu rijeci koje
se pojavljuju u primjerima za ucenje kako bi se samo te rije¢i kasnije koristile kod
ispitivanje i kako bi tezinski faktori, posebice u slucaju metode TF-IDF, mogli biti
uspjesno izraunati.

Buducdi da je konacan cilj ovog rada usporedba performansi klasifikatora vaznosti
poruke uz koriStenje oznaka govornih ¢inova 1 bez njih, prilikom izrade primjera za
ucenje osigurano je da skup za ucenje i ispitivanje budu istovjetni za ova slucaja kori-
Stenja klasifikatora. To je postignuto tako da su primjeri za ucenje i ispitivanje klasifi-
kacije prema vaznosti temeljeni na znaajkama vrece rijeci proslijedeni na izlaz prije
obrade potprocesom koji sluzi za oznacavanje govornih Cinova. Isti skupovi primjera
su kasnije obradeni tako da su im pridodane oznake govornih ¢inova te se time postigla

usporedivost dobivenih rezultata za oba slu€aja klasifikacije.
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5.5.2. Optimizacija hiperparametara

Proces optimiranja parametara klasifikatora u sustini je vrlo sliCan istovjetnom procesu
kod klasifikacije govornih ¢inova. Za svaki se klasifikator pretraZuje skup mogucih vri-
jednosti parametara te se za svaku vrijednost deseterostrukom unakrsnom validacijom
procjenjuju performanse klasifikatora. Optimiranje se provodi nad skupom za ucenje,
koji ¢ini 70% ukupne koli¢ine podataka. U ovom slucaju postoje tri klasifikatora Cije
parametre je moguce optimirati, a to su SVM, k-NN te klasifikator AdaBoost.
Za njih su optimirani sljedeci parametri:
— SVM: parametar C (cijena pogresne klasifikacije) u logaritamskom rasponu od
0,0125 do 1024, 25 vrijednosti;

— k—NN: parametar k (broj promatranih susjeda) u linearnom rasponu od 1 do 10,

10 vrijednosti;

— AdaBoost: parametar / (broj iteracija) u linearnom rasponu od 1 do 10, 10

vrijednosti.

30



6. Eksperimentalno vrednovanje
klasifikatora

Prilikom eksperimentalnog vrednovanja klasifikatora u obzir su uzete Cetiri mjere ko-
jima se iskazuje rezultat klasifikatora nad ispitnim skupom. To su: to¢nost (engl. ac-
curacy), preciznost (engl. precision), odziv (engl. recall) i F1 mjera (engl. F1-score).
Od navedenih, kao najvaznija uzeta je F1-mjera prilikom optimiranja parametara i ko-
nacnog vrednovanja klasifikatora, no i1 ostale mjere uzete su u obzir prilikom analize

rezultata.

Tocnost je mjera koja prikazuje odstupanje izmjerene koli¢ine od stvarne vrijed-
nosti, odnosno koliko je dobivena klasifikacija udaljena od stvarne raspodjele po kla-
sama. To¢nost od 100% predstavlja dobivenu raspodjelu po klasama koja je istovjetna
stvarnim klasama primjera koje Zelimo klasificirati. Definirana je kao omjer zbroja
stvarnih pozitivnih (engl. true positive, TP) i stvarnih negativnih (engl. true negative,
TN) rezultata te zbroja stvarnih pozitivnih i negativnih rezultata i lazZnih pozitivnih

(engl. false positive, FP) 1 laznih negativnih (engl. false negative, FN) rezultata, od-

TP4+TN

nosno A = TP+TN+FP+FN"

Preciznost za razliku od to€nosti, nije moguce definirati za jedno mjerenje jer oz-
nacava mjeru pouzdanosti mjernog uredaja, odnosno ponovljivost dobivenih rezultata.
Preciznost i to¢nost su pojmovi koji se Cesto koriste kao sinonimi, no u kontekstu ana-
lize rezultata klasifikacije, njihova znaCenja su vrlo razliCita. Preciznost se definira kao
omjer stvarnih pozitivnih rezultata i svih pozitivnih rezultata klasifikacije, odnosno kao

__ _TP
P = TP+FP*

Odziv ili osjetljivost klasifikatora je mjera koja iskazuje koliko dobro klasifikator
izdvaja pozitivne primjere. Definirana je kao udio stvarnih pozitivnih primjera koje je

klasifikator oznacio u cijelom skupu pozitivnih primjera, odnosno kao omjer stvarnih
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TP

pozitivnih primjera i stvarnih pozitivnih i laznih negativnih rezultata, R = 5.

Fl-mjera je takoder mjera tocnosti klasifikacije. Ona uzima u obzir i preciznost i
odziv klasifikatora te predstavlja njihovu harmonijsku sredinu. Kao i u slu¢aju racu-
nanja to¢nosti, vrijednost F1-mjere kreée se u rasponu od 0% do 100%. Matematicki,
F1-mjera klasifikatora definirana je na sljedeci nacin: 'l = 2 - %. Prema potrebi,
Fl1-mjera moZe ukljucivati i parametar [ kojim se odreduje hoce li se viSe vrednovati

visoka preciznost ili odziv.

6.1. Vrednovanje Kklasifikatora govornih ¢inova

Nakon $to se provede optimizacija parametara opisana u odjeljku 5.3.2, u svrhu vred-
novanja klasifikatora potrebno je izmjeriti performanse svakog klasifikatora govornih
¢inova nad dotad nevidenim primjerima za ispitivanje izraZzene u obliku F1-mjere.

Ispitivanje klasifikatora sastojalo se od ucenja klasifikatora uz optimalnu vrijed-
nost parametara na cijelom skupu podataka za ucenje (70% cijelog oznacenog skupa
za pojedini govorni €in) te primjene na klasifikaciju dotad nevidenog skupa podataka
(preostalih 30% oznacenog skupa).

Prilikom ispitivanja bilo je vrlo bitno uskladiti skupove znacajki nad kojima se
provodi klasifikacija, i to pogotovo kod metode TF-IDF budu¢i da ona uzima u obzir
ucestalosti pojedinih znacajki u razli¢itim klasama. U tu svrhu koriStena je lista rijeci
dobivena prilikom ucenja klasifikatora nad cijelim skupom podataka za ucenje, buduci
da je time skup znacajki koje Ce se koristiti kod testiranja ograni¢en na znacajke koje
su ve¢ videne prilikom ucenja, dok se ostale znacajke ignoriraju. Takoder, na taj nacin
se prilikom izraCunavanja mjere TF-IDF moze uzeti u obzir raspodjela znacajki po

klasama.

Analiza rezultata

Tablica 6.1 prikazuje performanse Sest naucenih klasifikatora za Sest govornih ¢inova
uz korisStenje F1-mjere. Prikazani su samo modeli koji su postigli najbolje rezultate,
neovisno o razini oznacavanja ili koriStenim znacajkama. Vidljivo je kako klasifika-
tori SVM 1 RDR u pravilu postiZu bolje rezultate od ostalih klasifikatora, uz F1 mjeru
koja prelazi 88%. Klasifikator SVM ne samo da je pokazao najbolje performanse, ve¢
je imao i najmanju razliku izmedu najboljeg i najloSijeg rezultata i to u rasponu od

75% (za govorni ¢in PODSJETITI) do 88.16% (za govorni ¢in ISPORUCITI). Klasifi-
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Tablica 6.1: Performanse klasifikatora prema govornim ¢inovima (% F1)

NB k-NN SVM DS AB RDR

ISPORUCITI 69,70 83,72 88,16 85,71 87,50 88,51
IZMIJENITI 79,31 7143 77,97 72,29 74,63 77,27
OBVEZATI_SE 62,45 6744 78,61 79,37 81,97 83,75
PODSIJETITI 60,87 63,64 75,00 76,92 94,74 76,92
PREDLOZITI 67,06 70,27 76,84 76,27 75,12 71,50
ZAHTIDEVATI 69,69 7544 78,76 70,57 7523 74,46

Tablica 6.2: Performanse klasifikatora prema razini oznacavanja (% F1)

Poruka Odlomak Recenica

ISPORUCITI 86,59 83,64 88,51
[ZMIJENITI 79,31 77,27 72,38
OBVEZATI_SE 83,75 81,97 78,93
PODSJETITI 94,74 76,92 69,57
PREDLOZITI 71,88 76,84 69,74
ZAHTIJEVATI 70,09 78,76 72,19

Ukupno 94,74 83,64 78,93

kator AdaBoost takoder je pokazao prilicno dobre rezultate te je najuspjesnije klasi-
ficirao govorni ¢in PODSJETITI. Klasifikator Decision Stump ostvario je zaCudujuce
kvalitetne rezultate ako uzmemo u obzir jednostavnost modela. Iz navedenih rezul-
tata vidljivo je i da vecina klasifikatora najbolje rezultate ostvaruje na govornom ¢inu
ISPORUCITI. S druge strane, govorni ¢in PODSJETITI pokazao se kao najteZi za kla-
sifikaciju, Sto bi se moglo pripisati 1 uvjerljivo najnizem broju primjera za ucenje od
svih govornih ¢inova.

U Tablici 6.2 mogude je vidjeti rezultate koje su ostvarili najbolji klasifikatori (bez
obzira na tip i vrstu znacajki) za svaki govorni €in prema razini oznacavanja. U re-
zultatima nije primjetan nikakav globalni trend koji bi upuéivao na vecu prikladnost
pojedine razine oznacavanja naspram ostalih razina. Iako bi moZzda bilo ocekivano da
rezultati klasifikacije budu bolji na razini recenice, buduci da primjeri sadrze manje

rije¢i koje nemaju veze s navedenim govornim ¢inom nego §to je to primjerice slucaj
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Tablica 6.3: Performanse klasifikatora na prema vrsti znacajki (% F1)

Uz stop-rijeci Bez stop-rijeci

Binary TF TF-IDF Binary TF  TF-IDF

ISPORUCITI 88,51 87,50 88,00 88,51 88,16 87.96
[ZMIJENITI 70,07 77,19 79,31 7727 75,86 77,19
OBVEZATI_SE 83,75 79,37 81,63 78,82 79,76 81,97
PODSIJETITI 76,92 76,92 77,78 75,00 94,74 77,78
PREDLOZITI 71,50 76,84 76,27 68,40 73,08 73,68
ZAHTIJEVATI 61,90 78,76 78,10 7446 78,08 77,53

kod klasifikacije na razini dokumenta, to se nije pokazalo kao pravilo. No, ovi rezul-
tati nam mogu biti vrlo korisni i znakoviti s jezi¢nog aspekta buduéi da nam pomazu
razumjeti na kojoj razini su pojedini govorni ¢inovi najcesée izraZeni. Na primjer, pod-
sjetnik nekome je rijetko izraZen samo jednom re¢enicom te bi stoga bilo ocekivano da
klasifikatora na razini odlomka pokazuje bolje rezultate nego klasifikator na razini re-
Cenice. Nadalje, govorni ¢in ISPORUCITI najcesce se izrazava malim brojem rijeci, pa
bi bilo ocekivano da klasifikacija na razini reCenice pokaZe najbolje rezultate za taj go-
vorni ¢in. Ukupno gledajudi, klasifikacija na razini dokumenta pokazala se najboljom
za vecinu govornih ¢inova, boljom od klasifikacije na razini odlomka. To je moguce
objasniti tim Sto vecina klasifikatora ima visok odziv (engl. recall) te je potrebno vise
okolnog teksta kako bi se uklonili lazni pozitivni rezultati.

Kako bi se procijenio utjecaj razli€itih tipova znacajki na rezultate klasifikacije,
u Tablici 6.3 prikazane su performanse najboljih klasifikatora za svaki par govornog
Cina 1 tipa znacajki. Filtriranje stop-rijeci, opisano u odjeljku 5.2.1, u pravilu ne po-
kazuje veci utjecaj na rezultate. U slucaju kad stop-rijeCi nisu filtrirane, performanse
klasifikatora koji koriste sve tri vrste znacajki su usporedive, osim u slu¢aju govornog
¢ina ZAHTIJEVATI, gdje binarne znacajke daju nesto losiji rezultat. Apsolutna razlika
1izmedu razli€itih vrsta znaCajki uglavnom je zadrZana unutar 3% F1-mjere, Sto poka-
zuje kako je problem klasifikacije na temelju govornih ¢inova uglavnom otporan na
promjene vrste znacajki.

U svrhu vrednovanja rezultata pojedinih tipova klasifikatora, u Tablici 6.4 prika-
zane su performanse klasifikatora na sve tri razine oznacavanja. Prikazani rezultati od-

nose se na najbolji rezultat koji je taj klasifikator postigao, neovisno o govornom ¢inu
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Tablica 6.4: Ukupne performanse klasifikatora (% F1)

Poruka Odlomak Recenica

NB 79,31 69,70 72,38
k-NN 72,73 75,44 83,72
SVM 83,87 81,55 88,16
DS 78,65 79,37 85,71
AB 94,74 83,54 87,50
RDR 86,59 83,64 88,51

ili vrsti znacajki. Vedina klasifikatora najbolje rezultate postiZe za razinu recenice, Sto
je iznenadujuce s obzirom na prethodne rezultate gdje se razina reCenice pokazala naj-
tezom za klasifikaciju. No, to je mogude objasniti ako uzmemo u obzir da su prikazani
rezultati pod velikim utjecajem visokih performansi klasifikatora nad govornim ¢inom
ISPORUCITI. Ukupne performanse klasifikatora za oznacavanje govornih ¢inova su
relativno dobre, pogotovo u usporedbi s rezultatima koje su za engleski jezik ostvarili
Cohen et al. (2004): u radu F1-mjere variraju od 79,31% do 94,74%, dok Cohen et al.
(2004) prikazuju rezultate u rasponu od 44% do 85%.

6.2. Vrednovanje Kklasifikatora vaznosti

Nakon $§to je zavrSeno optimiranje parametara klasifikatora iz odjeljka 5.5.2, uCenje se
provodi nad cijelim skupom podataka za ucenje (70% ukupnog broja primjera) te se
vrednovanje radi tako $to se nauc¢eni model primijeni na skupu za ispitivanje koji nije
viden prilikom ucenja. Za svaki klasifikator prilikom vrednovanja biljeZze se podaci
o tocCnosti, preciznosti, odzivu te Fl-mjera. Svi klasifikatori imaju jednak skup za
ucenje i ispitivanje te se stoga dobiveni rezultati mogu izravno koristiti za usporedbu
klasifikatora i njihove prikladnosti za rjeSavanje ove vrste problema.

Uz usporedbu rezultata klasifikacije, u€injeno je i vrednovanje vaznosti pojedinih
znacajki za uspjeSnost klasifikacije. Time je moguce rangirati znacajke prema vaznosti
1 tako utvrditi jesu li znacajke koje se odnose na oznake govornih ¢inova doista vazne

ili nisu.
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Tablica 6.5: Ukupne performanse klasifikatora za klasifikaciju vaznosti poruka

Klasifikator TocCnost Preciznost Odziv Fl-mjera

NB 65,35 61,70 80,93 70,02
k-NN 73,72 76,56 68,37 72,24
SVM 78,14 77,88 78,60 78,24
DS 61,16 96,15 23,26 37,45
AB 70,93 78,48 57,67 66,49

Performanse klasifikatora

U Tablici 6.5 navedene su ukupne performanse za svaki klasifikator. Za svaki klasifi-
kator navedena je najviSa dobivena F1-mjera neovisno o vrsti znacajki te pripadajuce
mjere tocnosti, preciznosti 1 odziva. Vidljivo je da su dobiveni relativno visoki rezul-
tati, odnosno za veéinu klasifikatora je F1-mjera iznad 70%. Najboljim se pokazao
klasifikator SVM uz Fl-mjeru od 78,24%. Isti klasifikator bio je medu najboljima i
prilikom klasifikacije na temelju govornih ¢inova. Za isti je klasifikator primjetna i
najmanja razlika izmedu preciznosti i odziva te su mu sve mjere ujednacene. Ti rezul-
tati isticu SVM kao vjerojatno najpogodniji izbor za rjeSavanje problema klasifikacije
poruka prema vaznosti.

S druge strane, klasifikator Decision Stump pokazao se kao daleko najloSiji gle-
dajuci Fl-mjeru, uz rezultat od samo 37,45%, $to ne iznenaduje ako se uzme u obzir
jednostavnost modela. No, gledajuci samo to¢nost klasifikacije, razlika i nije toliko
drasti¢na te se Decision Stump pribliZava rezultatu dobivenom od naivnog Bayesovog
klasifikatora. Vazno je napomenuti da Decision Stump pruza daleko najvecu preciz-
nost klasifikacije od svih dobivenih rezultata, postizuéi gotovo 20% vecu preciznost od
najboljeg iduéeg klasifikatora. Razlog losih rezultata u pogledu to¢nosti leZi u slabom
odzivu, pa ako se preciznost klasifikacije uzme kao vazniji parametar od odziva, Deci-
sion Stump bi se mogao pokazati kao vrlo dobar izbor. Takoder, vazno je istaknuti da
je unatoc relativno loSem pojedinacnom rezultatu klasifikatora Decision Stump, klasi-
fikacija koriStenjem metode AdaBoost koja u svom radu koristi klasifikator Decision
Stump pokazuje mnogo bolje rezultate, Sto ukazuje na mogucnost kombiniranja nave-
denog klasifikatora s istovjetnim ili nekim drugim klasifikatorima s ciljem poboljSanje
rezultata.

U pogledu odziva, najboljim se pokazao naivan Bayesov klasifikator koji pruza
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Tablica 6.6: Utjecaj govornih ¢inova na performanse klasifikatora (%F1)

Klasifikator BoW! GC2 GC+BoW

NB 70,02 70,02 70,02
k-NN 70,07 71,83 72,24
SVM 66,48 72,56 78,24
DS 37,45 3745 37,45
AB 60,31 62,21 66,49

Ukupno 70,07 72,56 78,24

daleko najveéi odziv od 80,93%, no uz cijenu najnize preciznosti. No, s obzirom na
jednostavnost modela i nemoguénost prilagodbe parametara, rezultati dobiveni kori-

Stenjem naivnog Bayesovog klasifikatora su vrlo visoki.

Utjecaj govornih ¢inova na klasifikaciju

Tablica 6.6 prikazuje vjerojatno najvazniji rezultat ovoga rada, a to je nacin na koji
oznake govornih ¢inova koje su pridodane skupu znacajki vrece rijeci utjeCu na rezul-
tate klasifikacije. Bududi da su ispitivanje s govornim ¢inovima i bez njih provedena
u potpuno jednakim okolnostima s obzirom na skup primjera za ucenje, primjerima
za ispitivanje, brojem i tipom parametara koji su optimirani, pa se razlika izmedu na-
vedenih testova svodi isklju¢ivo na Sest znacajki koje oznacavaju prisutnost govornih
¢inova, dobiveni rezultati izravno svjedoce o utjecaju oznaka govornih ¢inova na us-
pjesnost klasifikacije poruka elektronicke poste na osnovu vaznosti. Za svaki klasifi-
kator naveden je najbolji zabiljeZen rezultat nad ispitnim skupom za slucaj koriStenja
samo znacajki vrece rijecCi, koriStenja samo govornih ¢inova te uz dodavanje oznaka
govornih ¢inova znacajkama vrece rijeci, neovisno o metodi koja se koristila za izra-
cunavanje teZinskih faktora znacajki vrece rijeci.

Prema dobivenim rezultatima s obzirom na F1-mjeru, za veéinu isprobanih klasi-
fikatora primjetno je poboljSanje prilikom dodavanja oznaka govornih ¢inova. Osim u
slu¢aju naivnog Bayesovog klasifikatora i klasifikatora Decision Stump, koji ostvaruju
jednaku F1-mjeru neovisno o tome koriste li se oznake govornih ¢inova ili ne. To se

moZe pripisati jednostavnosti modela 1 utjecaju manjeg broja znacajki (primjerice po-

'BoW — “Bag of words” skup znacajki.
2GC - Oznake govornih &inova.
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jedinih rijeci) koje su karakteristi¢ne i za odredene govorne Cinove, pa je stoga moguce
da se dobivene F1-mjere podudaraju. U ostalim slu¢ajevima pobolj$anje varira od 2%
za slucaj k-NN Kklasifikatora, do 12% u sluaju SVM, §to je doista primjetna razlika.
Razlika izmedu najboljeg ukupnog rezultata kroz sve klasifikatore za ta dva slucaja
iznosi 8,17%.

Analizom F1-mjera ostvarenih koriStenjem samo oznaka govornih ¢inova vidljivo
je kako se uz samo tih Sest znacajki postiZzu bolji rezultati nego koriStenjem znacajki
vrece rijeci. To potvrduje pretpostavke o informativnosti navedenih znacajki i njihovoj
korisnosti za klasifikaciju vaznosti poruka. Ipak, za vecinu klasifikatora rezultati do-
biveni samo uz oznake govornih ¢inova su 10§iji nego rezultati dobiveni udruZivanjem
znacajki vrece rijeci i oznake govornih ¢inova. To svjedoci o potrebi da se i znacajke
vrece rijeci koriste prilikom konacne klasifikacije s obzirom da je ocito da obuhvacaju
informacije vazne za uspjeSnu ocjenu vaznosti.

PoboljSanje dodavanjem oznaka govornih ¢inova bilo je ocekivano sa stanoviSta
strojnog ucenja jer se radi o proSirivanju skupa znacajki Sto najcesée pozitivno utjece
na klasifikatore. No, s obzirom na to da se radi o samo Sest dodatnih znacajki, Sto
je pribliZzno jedna tisu¢ina ukupnog broja znacajki, gotovo je nemoguce pripisati ovo-
liko znacajno poboljSanje samo Cinjenici da je skup znacajki proSiren. To govori u
prilog pretpostavci da govorni ¢inovi doista imaju vaznu ulogu u procjeni vaznosti po-
ruke, odnosno da su oznake govornih ¢inova zapravo vrlo informativne znacajke koje
donose veliku koli¢inu novih informacija potrebnih za uspjesno klasificiranje vaznih
poruka. To potvrduju i dobiveni rezultati koji ukazuju na informativnost oznaka govor-
nih ¢inova. Govorni ¢inovi su, kao $to je prije navedeno u ovom radu, dijelovi poruka
koji mnogo govore o sadrZaju i namjeni iste poruke, pa je realno ocekivati da poruke
koje korisnici doZivljavaju kao vazne sadrze neke od govornih ¢inova. Takoder, u sa-
mom postupku oznacavanja poruka na temelju vaznosti, u uputstvima sastavljenima za
oznacivace, kao jedan od kriterija navedena je kolicina posla koju poruka zahtijeva od
primatelja. Govorni ¢inovi, posebice ZAHTIJEVATI 1 IZMIJENITI od primatelja upravo
1 traZze da obavi odredenu koli¢inu posla te je stoga oCekivano da se u velikom broju
vaznih poruka nalaze navedeni govorni ¢inovi. Uz to, kriterij koji govori o gubitku
informacija u slucaju brisanja poruke moze se povezati s govornim ¢inom ISPORUCITI
bududi da poruke koje sadrZze navedeni govorni Cin vrlo Cesto sadrZe i neku dodatnu
informaciju koja je od vaznosti za primatelja, bilo u obliku privitka, bilo u nastavku
teksta poruke.

Uzevsi u obzir dobivene rezultate te pretpostavke iznesene 1 objasnjene u ovom

odjeljku, moguce je zakljuciti da govorni Cinovi znacajno pridonose klasifikaciji po-
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Tablica 6.7: Utjecaj koriStenog nacina izracuna teZinskih faktora na performanse klasifikatora
(%F1)

Klasifikator TF TF-IDF

NB 70,02 70,02
k-NN 71,66 72,24
SVM 66,48 78,24
DS 37,45 3745
AB 66,49 66,49

Ukupno 71,66 78,24

ruka na temelju vaZnosti te da taj malen skup oznaka uistinu opravdava dodavanje
skupu znacajki vrece rijeCi. Ta saznanja mogu biti od velikog znaCaja za buducnost
podrucdja klasifikacije poruka prema vaznosti, s obzirom da svjedoce koliko malen i in-
formativan skup znacajki od sadrzaju poruke moze pozitivno utjecati na performanse

klasifikacije, ¢ak i ako rezultati klasifikacije govornih ¢inova nisu apsolutno savrseni.

Utjecaj nacina izracuna tezinkih faktora na rezultate klasifikacije

Tablica 6.7 prikazuje utjecaj dva koriStena nacina za izracunavanje tezinskih faktora
(engl. weighting scheme) kod znacajki vrece rijeci na klasifikaciju poruka prema vaz-
nosti. Dvije koriStene metode su TF i TF-IDF, a prikazani su najbolji ostvareni rezultati
za svaki klasifikator neovisno o koriStenom skupu znacajki. Osim u slucaju klasifika-
tora SVM, dobiveni su gotovo jednaki rezultati za obje koriStene metode, Sto ukazuje
na neovisnost klasifikatora o nacinu izracuna tezinskih faktora. Klasifikator SVM po-
kazao je prilicno loSe rezultate u svim slucajevima kad je koriStena TF metoda te je
oCito da je u ovom slucaju za taj klasifikator mnogo bolji izbor koriStenje TF-IDF
metode.

Taj rezultat za SVM jer vrlo zanimljiv posebice u kontekstu rezultata klasifikacije
govornih ¢inova, gdje je u vecini slucajeva SVM najbolje radio bas uz znacajke TF.
Od ukupno pet nau¢enih SVM klasifikatora koji se koriste za oznaavanje govornih ¢i-
nova (jedan bez ujednacavanja znacajki, Cetiri uz ujednacavanje skupa znacajki), samo
jednom je izabran SVM Kklasifikator sa znaCajkama TF-IDF naspram klasifikatora sa
znaCajkama TF. Bududi da se u oba slucaja klasifikacije koriste iste poruke, odnosno

znacajke su gotovo iste rijeci, ovaj rezultat moze ukazivati na to koliko su problem
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Tablica 6.8: Utjecaj ujednacavanja skupa znacajki na performanse klasifikatora (%F1)

Klasifikator Bez ujednacavanja Uz ujednacavanje

NB 70,02 70,02
k-NN 72,24 72,00
SVM 78,24 75,61
DS 37,45 37,45
AB 66,49 62,21
Ukupno 78,24 75,61

oznacavanja govornih ¢inova i problem klasifikacije vaznosti poruka zapravo razliciti
zadaci, iako je pokazano koliko govorni ¢inovi mogu pozitivno utjecati na klasifikaciju

PO vaznosti.

Utjecaj ujednacavanja skupa znacajki na rezultate klasifikacije

Kao $to je opisano u odjeljku 5.4, prilikom primjene klasifikatora govornih ¢inova na
klasifikaciju na temelju vaZnosti, iskuSana je i metoda kojoj je cilj bio ujednaciti pro-
matrane skupove znacajki za obje vrste klasifikatora. Svrha tog postupka bio je one-
moguciti klasifikatore govornih ¢inova da nauce kako su pojedine rijeci koje se kasnije
neée pojavljivati prilikom klasifikacije prema vaZnosti zapravo vazne za oznacavanje.
Pretpostavka je bila da ¢e se tom metodom rezultati poboljsati jer e klasifikatori go-
vornih ¢inova bolje reagirati na skup znacajki koristen u klasifikaciji prema vaznosti.
No, prema rezultatima prikazanim u Tablici 6.8, to se nije pokazalo to¢nim. U slucaju
naivnog Bayesovog klasifikatora i klasifikatora Decision Stump, ujednacavanje skupa
znacajki ne mijenja ostvareni rezultat. No, u svim ostalim slu¢ajevima, performanse
klasifikatora uz ujednacavanje skupova znacajki su se pokazale loSijima od koriStenja
neujednacenih skupova. Najocitiji primjer razlike je kod klasifikatora AdaBoost koji
u sluéaju ujednacavanja znacajki gubi 4,28% F1-mjere. Iako gubici nisu veliki, do-
biveni rezultati su vrlo vazni jer opovrgavaju pretpostavku da bi ujednaCavanje skupa
znacajki trebalo dovesti do poboljSanja rezultata klasifikacije. Jedno moguce objaSnje-
nje za takav rezultat jest da postoji mogucnost da se ujednacavanjem skupa podataka,
odnosno izbacivanjem nekih znacajki koje su imale vecu diskriminatornu vrijednost za
pojedine klasifikatore govornih Cinova, veca teZina dala zna¢ajkama koje mozda nisu

dovoljno diskriminativne, ¢ime se povecala sigurnost klasifikatora u pripadnost jednoj
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od klasa za primjere koji su ranije bili mozda na granici klasifikacije. Time se na razini
oznacavanja govornih ¢inova postizu slabiji rezultati, Sto se odraZava na znacajke koje
se pridruZzuju znacajkama vrece rije¢i kod klasifikacije prema vaznosti te to dovodi do
losijih rezultata. Tome u prilog govore i rezultati, koji ne pokazuju nikakvu razliku u
slucaju klasifikatora koji znacajkama prilikom ucenja ne pridruzuju teZine poput naiv-
nog Bayesovog klasifikatora ili klasifikatora Decision Stump. Takoder, razlika izmedu
dva navedena slucaja za klasifikator k-NN jest minorna, Sto takoder govori u prilog
prethodnoj tezi, budu¢i da k-NN racuna udaljenost izmedu primjera, a ne pridjeljuje
tezine pojedinim znacajkama. Uz to, najveca razlika je prisutna upravo kod AdaBoost
klasifikatora koji se temelji na pridjeljivanju teZina pojedinim znacajkama.

Ovi su rezultati vrlo znacajni jer ukazuju i na to da su klasifikatori govornih ¢inova
vrlo otporni na promjenu skupa znacajki, Sto daje nadu da ih je moguce iskoristiti i nad
skupovima poruka koje su potpuno nevezane uz skup nad kojim su ucene, dok god se

radi o slicnom tipu poruka elektronicke poste.

6.3. Analiza utjecaja znacajki klasifikatora vaznosti

Nakon $to je analiza performansi klasifikatora pokazala vaznost dodavanja oznaka go-
vornih ¢inova u skup znacajki za klasifikaciju prema vaZnosti, bilo je potrebno pro-
vjeriti na koji to¢no nacin pridodane znacajke utjecu na klasifikaciju. Najprikladniji
nacin za izvedbu takve provjere sastoji se od analize utjecaja pojedinih znacajki na
ukupnu klasifikaciju. Postoji viSe metoda za analizu utjecaja, no svima je zajednicko
da u konacnici proizvode listu u kojoj su znacajke uredene prema utjecaju tako da
se znacajkama koje viSe utjeCu na klasifikaciju pridaje veéi koeficijent, dok se manje
utjecajnim znacajkama pridaje manji. U ovom radu navedeni koeficijenti su normali-
zirani kako bi se dobila raspodjela koeficijenata u rasponu od 0 do 1 te je zbroj svih
koeficijenata 1. Time se omogucuje kasnija usporedba vrijednosti izmedu razlicitih
metoda.

Kako konacan rezultat ne bi previSe ovisio o jednoj izabranoj metodi analize, u
obzir je uzeto ukupno Sest razli¢itih metoda. Budu¢i da svaka od metoda vra¢a norma-
liziranu vrijednost koeficijenta utjecaja za svaku znacajku u ulaznom skupu, dobiveni
rezultati su uprosjeceni i taj prosjek je iskoriSten kao vrijednost koeficijenta utjecaja za
svaku od znacajki. Analiza je izvrSena nad cijelim skupom podataka za klasifikaciju

prema vaznosti, ukljucujuci i skup za ispitivanje.
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KoriStene metode

x2-analiza procjenjuje vrijednost svake znacajke na temelju y’—statistike Bienayme
(1838).

Analiza informacijskog dobitka vrijednost znacajke racuna kao dobitak informa-
cije (smanjenje entropije) s obzirom na klasu uvodenjem navedene znacajke. Koristi
se formula:

InfoG(K,A) = H(K) — H(K|A),

gdje je H(K) entropija klase, a H(K|A) entropija klase uz uvodenje nove znacajke.

Analiza omjera dobitka racuna vrijednost znacajke kao omjer dobitka s obzirom
na klasu odnosno normalizira se prethodna metoda s obzirom na entropiju znacajke.
Koristi se sljedeca formula:

H(K) — H(K|A)

GainR(K,A) = H(A) )

gdje je H(K) entropija klase, H(K|A) entropija klase uz dodanu znacajku, a H(A)

entropija znacajke.

Analiza glavnih komponenti (PCA) je metoda koja koristi ortogonalnu transfor-
maciju kako bi skup varijabli koje su mozda korelirane pretvorio u skup vrijednosti

koje su medusobno linearno nezavisne i nazivaju se glavnim komponentama (Pearson,
1901).

Analiza “Relief” Kira i Rendell (1992) koriste viSestruko uzorkovanje kako bi se
ispitala vrijednost znacCajke za najbliZi primjer iste i razli¢ite klase od uzorkovanog

primjera.

Analiza simetri¢ne nesigurnosti Witten i Frank (2005) racuna simetri¢nu nesigur-
nost s obzirom na klasu za danu znacajku. Koristi se sljedeca formula:

H(K) — H(K|A)
H(K)+ H(A)

SymmU(K,A) =2 X

gdje je H(K) entropija klase, H(K|A) entropija klase uz dodanu znacajku, a H(A)
entropija znacajke.
Iz Tablice 6.9 vidljivo je kako se sve oznake govornih ¢inova nalaze unutar 1% naj-

vaznijih znacajki ako se kao mjerilo uzima prosjecna normalizirana vaznost dobivena

42



Tablica 6.9: VaZnost oznaka govornih ¢inova kao znacajki

Srednja vaznost Rang Percentil

Z AHTIJEVATI 0,672 1 0,0175
ISPORUCITI 0,521 3 0,0525
PODSJETITI 0,276 16 0,2803
[ZMIJENITI 0,174 52 0,91
OBVEZATI_SE 0,165 59 1,03
PREDLOZITI 0,163 62 1,086

od koriStenih metoda. To izravno govori o informativnosti navedenih znacajki kao i o
njihovoj vaZnosti za klasifikaciju. Dobiveni rezultati mogu se vrlo lako objasniti ako
se pobliZze pogleda raspored i1 vaznost pojedinih govornih ¢inova i uzme u obzir lista
kriterija kojima su se vodili oznacivaci prilikom oznacavanja poruka

Primjerice, oznaka prisutnosti govornog ¢ina ZAHTIJEVATI izdvojena je kao naj-
vaznija znacajka u skupu podataka. Poruke elektroni¢ke poste u kojima se od prima-
telja neSto zahtijeva ili ocekuje neka radnja, prema uvedenim kriterijima redom su se
smatrale vaznima, tako da je udio zahtjeva i molbi u skupu podataka s vaznim poru-
kama bio dosta velik. Stoga i ne ¢udi da ukoliko odredena poruka s velikom vjerojat-
nos¢u sadrZi govorni ¢in ZAHTIJEVATI, velika je vjerojatnost i da e ista biti smatrana
vaznom porukom. Tome u prilog govori i druga znacajka po vaznosti, a to je rijec
molim. Ta rije€ vrlo je Cesta u svim oblicima zahtjeva i stoga ne cudi da je i njezina
prisutnost ili odsutnost od velikog utjecaja na vaznost poruka. No, i dalje je oznaka
govornog Cina zahtijevati, s prosjecnom mjerom vaznosti od 0,672, daleko najvaznija
znaCajka za klasifikaciju. Iako je vaznost oznake govornog ¢ina ZAHTIJEVATI bilo
vrlo jednostavno logicki objasniti, vazno je i istaknuti ¢injenicu da je prema podacima
iz Tablice 6.2 klasifikator za taj govorni ¢in pokazao najloSije performanse za razinu
dokumenta na kojoj je koristen te uz F1-mjeru od svega 70,09% ipak uspijeva biti naj-
vaznija komponenta klasifikacije poruka prema vaznosti. To ukazuje na moguénost
da bi se poboljSanjem performansi navedenog klasifikatora, primjerice koriStenjem na
razini odlomka ili reCenice ili primjenom druge vrste klasifikatora, moglo dobiti i bolje
rezultate za klasifikaciju vaznosti.

Iduéa prema vaznosti je oznaka za govorni ¢in ISPORUCITI, $to je takoder u skladu
s kriterijima za oznaCavanje, pogotovo s kriterijem koji se odnosi na brisanje poruke

i gubitak vaznih informacija. Gotovo svaka poruka koja je sadrzavala taj govorni ¢in
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Tablica 6.10: Karakteristi¢ne rijeci za govorne ¢inove

Najkarakteristi¢nije rijeci

ISPORUCITI prilog, salj(-em), canad(-i), mi, matematik(-a), bud(-em), attach
[ZMIJENITI dod(-am), algorit(-am), sam, tako, tek, verzij(-a,-u), tekst

OBVEZATI_SE cu, adres(-a), agreement, bud(-em), jav(-im), cim, automatsk(-i,-0)

PODSIJETITI podsjet(-it), vas, cemo, ja, dogovor, svim, srijed(-a,-u)
PREDLOZITI bi, da, prilog, predl, moze, ako, mozd(-a)
Z AHTIJEVATI mol(-im), prilog, ic, li, da, vas, ajde

smatrana je vaznom, stoga ne ¢udi da je oznaka za taj govorni ¢in ukupno treca po
vaznosti od svih znacajki, uz vrlo visoku prosjecnu mjeru vaznosti od 0,521. Uz to,
klasifikator koji je koriSten za oznaCavanje navedenog govornog ¢ina jer prema Tablici
6.2 pokazao vrlo dobre performanse, uz F1-mjeru od 86,59%. Sve to ukazuje na to da
je oznaka govornog ¢ina ISPORUCITI od vrlo visokog znacaja za uspjes$nu klasifikaciju
poruka prema vaznosti, te da uz oznaku govornog ¢ina ZAHTIJEVATI Cini par znacajki
koje su odgovorne za veéinu poboljSanja koje oznake govornih ¢inova donose prilikom
klasifikacije poruka prema vaznosti.

Preostale oznake govornih ¢inova imaju nesto niZu prosjeénu mjeru vaznosti, no i
dalje su vrlo znacajne za ukupnu klasifikaciju poruka prema vaznosti. S lingvistickog
stajaliSta, navedeni govorni ¢inovi ne bi mogli biti iskljucivo vezani uz vazne poruke,
jer mogu biti koriSteni i u odlomcima teksta koji nisu od pretjerane vaznosti za primate-
lja. Primjerice, poSiljatelj poruke moZe primatelja podsjetiti na neku relativno nebitnu
ili banalnu stvar te poruka koja sadrzi takvu vrstu podsjetnika nije stvarno vazna po-
ruka poput onih koje sadrZe zahtjeve ili isporucuju nesto primatelju. Takoder, govorni
¢in OBVEZATI_SE moZe biti prisutan u porukama koje nisu vazne, ali primatelju pru-
Zaju informaciju o tome da se posiljatelj na neSto obavezao. Te poruke uglavnom ne
ocekuju od primatelja neku vrstu povratne radnje, ve¢ jedino prenose informaciju koja
krajnjem Citatelju moze ili ne mora biti od vaznosti, ovisno o kontekstu razgovora.
No, naravno, sama Cinjenica da su sve oznake govornih ¢inova unutar 1% najvaznijih
znacajki govori o tome kako je znacajan njihov utjecaj na klasifikaciju prema vaznosti
te kako se poruke koje sadrze neke od navedenih govornih ¢inova uglavnom smatraju
vaznima.

Koristeci istu metodologiju koja je koriStena za procjenu utjecaja govornih ¢inova

kao znacajki prilikom klasifikacije prema vaZnosti provedeno je i istraZivanje o karak-
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teristinim rije¢ima vezanim uz pojedine govorne ¢inove. Time je za svaki ¢in dobiven
karakteristian jezi¢ni profil koji sadrzi rijeci koje su od velikog utjecaja prilikom oz-
nacavanja govornih ¢inova. Tablica 6.10 prikazuje dobivene rezultate nakon izbora
sedam najutjecajnijih rijeci za svaki govorni ¢in. Vidljivo je kako dobivene rijeci od-
govaraju pojmovima koje inace vezujemo uz navedene govorne ¢inove. Primjerice, za
govorni ¢in ISPORUCITI karakteristi¢na je rijeC prilog, dok je za govorni ¢in ZAHTI-
JEVATI karakteristi¢na rijeC molim. Povezanost izmedu karakteristi¢nih rijeci 1 oznaka
govornih ¢inova moZe takoder posluZiti i kao objasSnjenje poklapanja F1-mjera za jed-
nostavnije klasifikatore (naivan Bayes i Decision Stump) prilikom koriStenja razlicitih
vrsta znacajki, buduéi da je moguce da navedeni klasifikatori jednako promatraju po-

javu rije¢i molim i pojavu govornog ¢ina ZAHTIJEVATI.
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7. Zakljucak

Govorni ¢inovi su ilokucijski ¢inovi koji imaju odredeno znacenje koje govornik Zeli
prenijeti na slusatelja (Searle, 1965), odnosno oznacavaju radnje koje ¢inimo pomocu
govora, bilo da se radi o razgovoru ili o pisanoj komunikaciji. U okviru ovog rada
pokazano je kako su govorni ¢inovi u¢inkovit nain za saZimanje sadrZaja i namjene
poruke elektronicke poSte. Problem klasifikacije govornih ¢inova promatran je u ok-
viru problema klasifikacije poruka elektronicke poSte na hrvatskom jeziku. Pristup
problemu zasnovao se na klasifikaciji s viSe oznaka koristec¢i detaljno vrednovanje Sest
algoritama strojnog ucenja koji su uceni na tri razine (poruka, odlomak i recenica) te
tri vrste znacajki. Pokazano je da razina na kojoj su uceni klasifikatori te tip znacajki
ne utjeCu previSe na sposobnost klasifikacije. No, pokazano je i da pojedini govorni
¢inovi mogu biti uspjesnije oznaceni ukoliko se koristi odgovarajuca razina. Prilikom
koriStenja znacajki na razini poruke, postignuta je najbolja F1-mjera od 94%. Rezultati
dobiveni u ovom radu su znacajno bolji u pogledu F1-mjere od rezultata dobivenih u
prethodnim radovima koji koriste engleski jezik.

Takoder, pokazano je i kako je moguée pristupiti klasifikaciji poruka na teme-
lju vaZznosti na objektivan nacin i definirati objektivne kriterije koje moraju zadovo-
ljiti vazne poruke. KoriStenjem skupa znacajki vree rijeci postignuta je Fl-mjera
od 70,07% za klasifikaciju vaznosti poruka. Primjenom oznaka govornih ¢inova, F1-
mjera je poboljSana za 8,17% Sto je dokaz pozitivnog utjecaja oznaka govornih ¢inova
na klasifikaciju prema vaznosti. Uz to, sve znacajke koje su se temeljile na oznakama
govornih ¢inova prema procijeni utjecaja nalaze se unutar 1% najutjecajnijih znacajki
za klasifikaciju poruka prema vaznosti. Sve to svjedoci o iznimnoj korisnosti oznaka
govornih ¢inova u sklopu rjeSavanja problema automatske klasifikacije poruka elektro-
nicke poste.

Rezultati izneseni u ovom radu, pogotovo u pogledu korisnosti koriStenja oznaka
govornih ¢inova kod klasifikacije poruka prema vaznosti otvaraju jedno potpuno novo
podrucje u polju klasifikacije vaznosti poruka buduci da je po prvi put ispitano kako

se informacije o sadrzaju poruke koje se nalaze u oznakama govornih ¢inova mogu
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primijeniti za daljnju klasifikaciju poruka. Ovim se otvara prostor koriStenju i drugih
znacajki vezanih uz sadrZaj poruke kako bi se poruka mogla uspjesnije klasificirati na
temelju vaznosti.

Ovaj rad nije se bavio problematikom prakticne korisnosti dobivenih oznaka za
krajnjeg korisnika u pogledu skracivanja vremena potrebnog za rad s porukama elek-
tronicke poste. U tom pogledu moguée je razviti klijent elektronicke poste koji bi
korisnicima automatski oznaCavao vaznost poruka na temelju govornih ¢inova, kao 1
same Cinove u tekstu poruke te ispitati utjecaj takvog klijenta na produktivnost. Buduéi
da su u ovom radu koriSteni samo klasifikatori govornih ¢inova na razini poruke, bilo
bi zanimljivo ispitati kako bi koriStenje klasifikatora na razini odlomaka ili reCenica
za govorne ¢inove kod kojih je klasifikacija bolja na razinama niZim od razine poruke
utjecala na klasifikaciju prema vaZnosti.

Uz oznake govornih ¢inova, u buduéem radu bi se za procjenu vaznosti mogle
iskoristiti i druge vrste znacajki temeljenih na sadrzZaju poruke, kao $to su vremenske
oznake ili imenovani entiteti. Takoder bi se, umjesto binarne klasifikacije na vazne
1 nevazne poruke, mogla iskoristiti regresija s ciljem procjene koeficijenta vaznosti

poruke.
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Klasifikacija vaznosti poruka elektronicke poste temeljem govornih ¢inova

Sazetak

Razmjena informacija putem poruka elektronicke poste zauzima sve veéi udio u
poslovnoj 1 osobnoj komunikaciji. Automatska klasifikacija poruka prema vaznosti
korisniku omogucava kvalitetniju obradu poruka i ustedu vremena. Tipicni sustavi za
klasifikaciju vaznosti poruka temelje se ne modelu tzv. vreée rijeci. S komunikacij-
skog aspekta, veci znacaj od samih rijeci imaju tzv. govorni ¢inovi, odnosno radnje
izraZzene govorom ili pismom (zahtjev, izmjena, isporuka i sl). Buduéi da govorni
¢inovi neupitno utjeCu na vaznost poruke, pretpostavlja se da klasifikacija vaZnosti
poruke temeljena na govornim ¢inovima moZe dati bolje rezultate od uobicajene kla-
sifikacije temeljene na rije¢ima. U okviru ovog rada prouceni su postojeéi postupci za
odredivanje vaznosti poruka elektorni¢ke poste temeljeni na metodama strojnog ucenja
te teorija govornih Cinova. PredloZen je postupak za oznaCavanje poruka elektronicke
posSte na hrvatskom jeziku govornim ¢inovima. Takoder, predloZen je postupak za
klasifikaciju vaznosti poruka elektronicke poSte na hrvatskome jeziku koji kombinira
klasifikaciju temeljenu na govornim ¢inovima i sadrzajnu klasifikaciju temeljenu na
modelu tzv. vrece rijeCi. Nad predloZenim postupcima ispitano je Sest razlicitih algo-
ritama nadziranog strojnog ucenja te je proveden postupak procjene utjecaja znacajki
na klasifikaciju. Provedeno je eksperimentalno vrednovanje tocnosti oznaavanja go-
vornih ¢inova 1 klasifikacije vaznosti te analiza utjecaja oznaka govornih ¢inova na

klasifikaciju.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, nadzirano ucenje, obrada prirodnog jezika, klasifikacija

elektronicke poSte, govorni €¢inovi



Classification of Email Importance Based on Speech Acts

Abstract

Information sharing through email is fastly becoming an integral part of everyday
business and personal communication. Automatic classification of messages based on
their importance provides the user with high-quality message processing while saving
time. Typical classifiers of message importance are based on the bag-of-words mo-
del. From the communication standpoint, speech acts are more important than single
words. Speech acts are actions performed with words, in writing or orally (request,
amendment, delivery, etc). Since speech acts undoubtedly affect message importance,
it is assumed that speech act-based classification of message impotance could show
better results than classification based on words. This work assesses the existing pro-
cedures for importance based message classification using machine learning methods
as well as the theory of speech acts. A procedure is proposed for labelling email messa-
ges in Croatian language using speech acts. Futhermore, the work proposes a method
for classifying the importance of email messages which combines speech-act based
classification with content-based classification using the bag-of-words model. For the
proposed methods, six supervised machine learning algorithms were tested and esti-
mation of the effect of the features was performed. Experimental evaluation of the
accuracy in speech act labelling and importance classification was performed along

with the analysis of the effect of speech act labels on classification performance.

Keywords: machine learning, supervised learning, natural language processing, email

message classification, speech acts



