
Laboratorij za analizu teksta i inženjerstvo znanja
Text Analysis and Knowledge Engineering Lab
Sveučilište u Zagrebu, Fakultet elektrotehnike i računarstva
Unska 3, 10000 Zagreb, Hrvatska

Zaštićeno licencijom
Creative Commons Imenovanje-Nekomercijalno-Bez prerada 3.0 Hrvatska
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/hr/



SVEU�ILI�TE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE I RA�UNARSTVA

ZAVR�NI RAD br. 4273

Klasi�kacija i analiza stavova u

korisni£kim komentarima na

internetu

Ivan Paljak

Zagreb, srpanj 2015.





Veliko hvala najdraºim ozna£iva£ima � Antei, Filipu, Frani, Ivni, Kaji, Pa-

uli i Seketu ²to su nesebi£no izdvojili dio svoga vremena kada je bilo najpotrebnije.

Veliko hvala i mentoru Janu koji me beskona£no puta uputio u pravom smjeru,

Domagoju na brojnim savjetima i iscrpnoj recenziji rada, te Goranu i Mladenu

kojima nikad nije bilo te²ko otvoriti vrata zavoda.

Najve¢e hvala svim £lanovima obitelji na ogromnoj potpori i razumijevanju

tijekom ovog semestra i £itavog studija.

iii



Sadrºaj

1. Uvod 1

2. Klasi�kacija stavova u korisni£kim komentarima na internetu 3

2.1. Srodni radovi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2. Metoda potpornih vektora . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.1. Osnovni oblik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.2. Metoda meke margine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.3. Nelinearni klasi�kator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.4. Vi²eklasno klasi�ciranje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3. Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3.1. Korisni£ki stavovi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3.2. Vektor zna£ajki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3.3. Skup za treniranje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4. Implementacija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3. Analiza stavova u korisni£kim komentarima na internetu 13

3.1. Srodni radovi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2. Markovljevo grupiranje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.3. Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.4. Implementacija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4. Eksperimentalno vrednovanje 20

4.1. Skup podataka . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4.2. Ozna£avanje komentara . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.2.1. Kalibracija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.2.2. Ozna£avanje skupova za treniranje i testiranje . . . . . . . 23

4.3. Klasi�kacija stavova u korisni£kim komentarima na internetu . . . 24

4.3.1. Treniranje i odabir modela . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

iv



4.3.2. Evaluacijske mjere . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.3.3. Pobolj²anja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.4. Analiza argumenata nad korisni£kim komentarima na internetu . 29

4.5. Pobolj²anja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5. Zaklju£ak 32

Literatura 33

A. Upute za ozna£iva£e 34

A.1. Motivacija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

A.2. Opis posla . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

A.3. Oznake . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

A.3.1. O��topic komentar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

A.3.2. Neutralan komentar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

A.3.3. ZA! i PROTIV! . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

A.4. Teme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

A.4.1. Monetizacija autocesta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

A.4.2. Josip �imuni¢ � Za dom spreman! . . . . . . . . . . . . . . 36

A.4.3. Ustavna zabrana istospolnih brakova u RH . . . . . . . . . 37

A.4.4. �atora²i iz Savske ulice . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

A.5. Primjeri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

A.5.1. Monetizacija autocesta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

A.5.2. Josip �imuni¢ � Za dom spreman! . . . . . . . . . . . . . . 38

A.5.3. Ustavna zabrana istospolnih brakova u RH . . . . . . . . . 38

v



1. Uvod

Korisni£ki komentari na internetu vrijedan su izvor informacija za analizu stavova

i mi²ljenja ljudi o doga�ajima i njihovim protagonistima, politi£kim odlukama i

politi£kim subjektima, ideolo²kim pitanjima, kontroverznim temama itd. Ra-

£unalna analiza stavova razmjerno je novo podru£je u okviru analize prirodnog

jezika (engl. natural language processing) koje se bavi automatskom klasi�kaci-

jom i analizom stavova izraºenih u tekstu, primjerice korisni£kih komentara na

internetu. Rije£ je o posebno izazovnom zadatku, dodatno oteºanom zbog vrlo

niske jezi£ne kvalitete korisni£kih komentara. Klasi�kacija i analiza korisni£kih

komentara naj£e²¢e se temelje se na metodama strojnog u£enja (engl. machine

learning), jednog od glavnih problema umjetne inteligencije (engl. arti�cial intel-

ligence).

Cilj ovoga rada jest klasi�cirati korisni£ke komentare s obzirom na njihove sta-

vove spram doga�aja koji su prodrmali hrvatsku javnost ostaviv²i raskol me�u

mi²ljenjima gra�ana te, analizom komentara koji zagovaraju pojedini stav, eks-

trahirati naj£e²¢e argumente kojima ga javnost podupire. U okviru rada, problem

klasi�kacije rije²en je nadziranim u£enjem, odnosno metodom potpornih vektora

(engl. support vector machines), dok se provedena analiza stavova temelji na me-

todi grupiranja (engl. clustering), jednoj od metoda nenadziranog strojnog u£e-

nja. Skup korisni£kih komentara preuzet je s hrvatskog web�portala index.hr 1, a

spomenuti su komentari vezani uz unaprijed odabrane doga�aje.

Vaºno je istaknuti da su preuzeti korisni£ki komentari uglavnom slabe jezi£ne

i pravopisne kvalitete. Ova je £injenica, uz nedodstatak relevantnih radova koji

se bave problemima klasi�kacije i analize stavova iznesenih u tekstovima na hr-

vatskom jeziku, u velikoj mjeri negativno utjecala na kona£an ishod ovog rada.

U poglavljima koja slijede detaljno su opisana dva temeljna problema kojima

se bavi ovaj rad � automatska klasi�kacija i analiza stavova u korisni£kim komen-

tarima. Za svaki su problem najprije navedena saznanja prikupljena iz srodnih
1http://www.index.hr
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znanstvenih radova te je napravljena usporedba izme�u izu£enih i kori²tenih me-

toda. Zatim je naveden i detaljno obja²njen model koji taj problem rje²ava te je

provedeno njegovo iscrpno vrednovanje. Rad zavr²ava prezentacijom te detaljnim

opisom dobivenih rezultata uz analizu pogre²aka i eventualnih pobolj²anja.
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2. Klasi�kacija stavova u

korisni£kim komentarima na

internetu

Problem ra£unalne klasi�kacije stavova u korisni£kim komentarima poseban je

slu£aj op¢eg problema statisti£ke klasi�kacije. Intuitivno, za rje²avanje problema

potrebno je, pomo¢u ra£unala, odrediti stav izraºen u svakom korisni£kom ko-

mentaru. Formalnije, neka je K skup svih korisni£kih komentara, a S skup svih

mogu¢ih stavova izraºenih u komentarima iz K, tada svaka funkcija f : K 7→ S

predstavlja rje²enje problema klasi�kacije stavova u korisni£kim komentarima.

2.1. Srodni radovi

Iako se u okviru ovoga rada isklju£ivo koncentriramo na stavove koji proizlaze

iz korisni£kih komentara na internetu, znanstveni se radovi uglavnom bave kla-

si�kacijom stavova na op¢enitim tekstovima. Usprkos tome, ve¢ina je kori²tenih

metoda, uz iznimke onih koje ovise o jezi£noj kvaliteti teksta, primjenjiva i na

korisni£ke komentare s interneta. Tako�er, valja naglasiti da se spomenuti radovi

bave klasi�kacijom stavova iz tekstova pisanih engleskim jezikom. Shodno tome,

zanemarujemo metode koje se oslanjaju na karakteristi£nosti engleskoga jezika.

Glavni motivator za odabir kori²tene metode klasi�kacije rad je dvoje autora,

Bo Pang i Lillian Lee, sa sveu£ili²ta Cornell iz SAD�a (Pang et al., 2002). Ovaj

se rad, izme�u ostalog, bavio usporedbom triju klasi�kacijskih metoda � naivne

Bayesove klasi�kacije, klasi�kacije maksimalne entropije i metode potpornih vek-

tora. Skup podataka za klasi�kaciju sastojao se od �lmskih recenzija preuzetih s

internetske baze �lmova IMDB-a (engl. internet movie database), a recenzije su

klasi�cirane u dvije ciljne klase s obzirom na to jesu li �lm ocijenile pozitivno ili

negativno. Unato£ tome ²to su �lmske recenzije na mnogo ve¢oj jezi£noj razini od
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korisni£kih komentara na hrvatskim web�portalima, mi²ljenja smo da su problemi

dovoljno sli£ni. Sami autori rada isti£u kako �metode strojnog u£enja prikazane u

ovom radu nisu usko vezane uz podru£je �lmskih recenzija te su primijenjive na

drugim domenama�. U zaklju£ku rada autori navode da naivna Bayesova klasi-

�kacija u ve¢ini slu£ajeva daje najgore rezultate, dok metoda potpornih vektora

daje najbolje. Usprkos tome, valja naglasiti da razlike u performansama i nisu

prevelike.

2.2. Metoda potpornih vektora

Motivirani zaklju£kom rada iz prethodnog poglavlja, problem klasi�kacije koris-

ni£kih komentara odlu£ili smo rije²iti metodom potpornih vektora koja sluºi za

klasi�kaciju vektora koji se nalaze u nekom hiperprostoru.

2.2.1. Osnovni oblik

U osnovnom obliku, metoda potpornih vektora rje²ava problem binarne klasi-

�kacije, odnosno, zasad pretpostavljamo |S| = 2. Treniranje modela skupom

unaprijed ozna£enih1 primjera u£enja svodi se na ru£no pridruºivanje jedne od

dviju klasa svakom od vektora koji se nalazi u skupu primjera. Tada se trenira-

nje modela u su²tini svodi na optimalan pronalazak hiperravnine koja razdvaja

dvije klase ozna£enih vektora (Meyer i Wien, 2014). Optimalnost podjele vek-

torskog prostora proizlazi iz maksimizacije minimalne udaljenosti izme�u neka

dva vektora koja su s razli£itih strana ravnine i ne pripadaju istoj klasi, a ta se

udaljenost naziva margina (slika 2.1). Vektori koji se nalaze na rubu margine i

ustvari de�niraju njen poloºaj nazivaju se potpornim vektorima. Nakon ²to je

model istreniran, klasi�ciranje vektora svodi se na provjeru poloºaja vektora u

odnosu na ravninu podjele. Na temelju tog odnosa pridruºujemo vektoru jednu

od klasa.

2.2.2. Metoda meke margine

Prirodno se name¢e pitanje � ��to ako ravninom nije mogu¢e razdvojiti vektore

razli£itih klasa?�. Problemu pristupamo na na£in da dopustimo odre�enu po-

gre²ku pri presijecanju prostora ravninom. Konkretnije, za neku �ksnu ravninu
1skup primjera kojim je pridijeljena ispravna klasa.
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Slika 2.1: Vizualni prikaz treniranja modela. Ravnina A predstavlja optimalnu podjelu

te je o£evidno bolji odabir od ravnine B zbog ve¢e margine.

podjele i svaki, s obzirom na nju, pogre²no klasi�cirani vektor ~xi moºemo odrediti

pogre²ku pri klasi�ciranju ξi (engl. slack variable) koja raste s udaljeno²¢u tog

vektora i ravnine podjele (Cortes i Vapnik, 1995). Jasno, vrijednost ξi za to£no

klasi�ciran vektor iznosi 0. Standardno izra£unatoj margini tada pridodajemo

vrijednost C
∑|K|

i=1 ξi gdje je parametar C realan broj pomo¢u kojeg reguliramo

koli£inu dopu²tene pogre²ke pri klasi�kaciji. O£ita mana ove metode jest da mo-

del ne¢e uspjeti savr²eno klasi�cirati £ak ni skup podataka na kojima je istreniran.

S druge pak strane, uspjeli smo prona¢i dovoljno dobru linearnu podjelu prostora.

Ovaj postupak nazivamo metodom meke margine (engl. soft�margin SVM ).

Slika 2.2: Vizualni prikaz treniranja modela metodom meke margine.
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2.2.3. Nelinearni klasi�kator

Drugi se pristup temelji na transformaciji vektora u prostor ve¢ih dimenzija te

linearnoj klasi�kaciji vektora u tom prostoru koriste¢i neku od gore opisanih me-

toda. Transformacijska funkcija naziva se jo² i jezgrena funkcija (engl. kernel

function), a njen izvod izlazi van okvira ovoga rada. Ovaj postupak opravdan je

Coverovim teoremom koji nam govori kako je skup linearno nerazdvojivih vektora

mogu¢e s velikom vjerojatno²¢u transformirati u skup linearno razdvojivih vek-

tora nekog vi²e dimenzijskom prostoru. Budu¢i da granica podjele u originalnom

prostoru vrlo vjerojatno ne¢e biti linearna, ovu metodu svrstavamo u nelinearne

metode klasi�kacije.

Slika 2.3: Prikaz transformacije ulaznog, linearno nerazdvojivog prostora u vi²edimen-

zijski linearno razdvojiv prostor pomo¢u transformacijske funkcije Φ.

2.2.4. Vi²eklasno klasi�ciranje

Na prvi se pogled £ini kako metode predstavljene u prethodnim poglavljima nije

mogu¢e primijeniti ako vektore ºelimo klasi�cirati u vi²e od dvije klase, odnosno

ako vrijedi |S| > 2. No, ovaj ¢emo problem svesti na ve¢ opisane metode, odnosno,

vi²eklasni klasi�kator izgradit ¢emo pomo¢u vi²e binarnih klasi�katora.

Koriste¢i metodu jedan protiv svih (engl. one�against�all), gradimo onoliko

binarnih klasi�katora koliko ima klasa. Svaki je binarni klasi�kator istreniran na

na£in da odijeli vektore koji pripadaju jednoj od klasa od vektora koji pripadaju

ostalim klasama. Kona£na klasi�kacija vektora ovisi o poloºaju vektora u odnosu

na svih |S| = n, (n > 2) ravnina podjele binarnih klasi�katora.

�esto se u praksi koristi i metoda jedan protiv jedan (engl. one�against�one)

u kojoj se, za svaki par klasa, gradi poseban binarni klasi�kator. Dakle, gradi se

6



Slika 2.4: Vizualni prikaz treiranja troklasnog klasi�katora metodom jedan protiv svih.

Tanjim linijama prikazane su ravnine podjele svih triju binarnih klasi�katora, dok se

masno otisnutom linijom jasno vidi kona£na granica podjele me�u klasama.

ukupno n(n−1)
2

binarnih klasi�katora. Za potrebe kona£nog klasi�ciranja koristi se

glasa£ka strategija, odnosno, ona klasa u koju je vektor najvi²e puta upao uzima

se kao ispravna.

Obje prezentirane metode, iako se u druga£ije pona²aju u odre�enim situaci-

jama, u praksi daju gotovo jednake rezultate (Duan i Keerthi, 2005). Za potrebe

vi²eklasnog klasi�ciranja u ovom smo radu koristili metodu jedan protiv jedan.

2.3. Model

Kako bismo iskoristili metodu potpornih vektora, potrebno je na² problem, klasi�-

kaciju stavova u korisni£kim komentarima, svesti na problem klasi�kacije vektora

opisanog u prethodnom poglavlju. Dakako, klase ¢e u na²em slu£aju odgovarati

izraºenim stavovima, dok ¢e vektori odgovarati korisni£kim komentarima.

2.3.1. Korisni£ki stavovi

Komentari preuzeti s interneta za potrebe ovog rada vezani su uz sljede¢e, kro-

nolo²ki navedene, doga�aje.

� Skandiranje kontroverznog pozdrava �Za dom, spremni!� od strane Josipa

�imuni¢a, hrvatskog nogometnog reprezentativca.

� Pokrenuta gra�anska inicijativa �U ime obitelji� s ciljem ustavne de�nicije

braka kao zajednice mu²karca i ºene.
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� Pokrenuta inicijativa �Ne damo na²e AUTOCESTE!� s ciljem sprje£avanja

monetizacije hrvatskih autocesta.

� Nekolicina hrvatskih branitelja zapo£inje prosvjed u ²atoru u Savskoj ulici.

Navedeni doga�aji namjerno su odabrani na na£in da se izneseni stavovi u koris-

ni£kim komentarima, sa strane sentimenta, mogu okarakterizirati kao:

� ZA!

� PROTIV!

� Neutralan komentar

Poznavaju¢i uobi£ajen tijek komunikacije na hrvatskim web�portalima, po-

trebno je oformiti jo² jednu klasu koji obuhva¢a sve one komentare koji skre¢u

s teme. Ovu smo klasu prozvali o��topic. Vaºno je naglasiti kako se ova klasa

uvelike razlikuje od prethodne tri jer je vezana uz tematiku komentara, a ne

sentiment. Tematska klasi�kacija je, u okviru umjetne inteligencije, dosta jed-

nostavniji problem.

Detaljniji opis svake klase (oznake) nalazi se u dodatku A (Upute za ozna£i-

va£e).

2.3.2. Vektor zna£ajki

Ostaje nam jo² problem preslikavanja korisni£kog komentara u vektorski oblik. U

te svrhe, svaki ¢emo korisni£ki komentar predstaviti vektorom zna£ajki (engl. fe-

ature vector). Svaka zna£ajka broj£ana je reprezentacija neke karakteristike ko-

mentara za koju vjerujemo da na neki na£in doprinosi iznesenom stavu u komen-

taru.

Prije nego navedemo kori²tene zna£ajke, de�nirat ¢emo vektor rije£i. Vektor

rije£i jest vektorska reprezentacija sadrºaja komentara pri £emu svaka kompo-

nenta vektora predstavlja frekvenciju pojavljivanja odgovaraju¢e rije£i u komen-

taru. Dimenzija vektora rije£i odgovara broju rije£i u rje£niku s kojim baratamo.

Na² se rje£nik sastoji od svih rije£i iz preuzetih komentara bez zaustavnih rije£i

(engl. stopwords). Formalno, neka Wi predstavlja skup rije£i i�tog preuzetog

komentara, aWstop predstavlja skup zaustavnih rije£i. Rje£nik D tada de�niramo

kao

D =

i≤|K|⋃
i=1

Wi \Wstop

Zaustavne su rije£i sve rije£i hrvatskoga jezika koje ne emitiraju semanti£ko ili

tematsko zna£enje, primjerice £estice. Skup zaustavnih rije£i hrvatskoga jezika
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ustupio je TakeLab.2 Tako�er, kako bismo postigli jedna£enje rije£i neovisno o

njihovim nastavcima uzrokovanim pravilima jezika (deklinacije, konjugacije, itd.),

uspore�ivat ¢emo korjenovane rije£i (engl. stemmed words). Korjenovanje rije£i

provodimo na na£in da odbacimo sva slova osim prvih pet.

De�niramo li funkciju freq : K ×D 7→ N0 koja vra¢a broj pojavljivanja rije£i

w ∈ D u i�tom komentaru ki ∈ K, vektor rije£i spomenutog komentara iznosi

~vki = (freq(ki, w1), freq(ki, w2), freq(ki, w3), . . . , freq(ki, w|D|))

Prvih |D| komponenata vektora zna£ajki komentara ki odgovara upravo kom-

ponentama vektora ~vki . Komponente vektora rije£i logi£an su izbor zna£ajki jer

poneke rije£i, odnosno skupovi rije£i, snaºno emitiraju korisnikov stav.

Preostale kori²tene zna£ajke indeksirane su od |D|+ 1 do |D|+ 5 i to redom:

� Kosinus kuta izme�u korisni£kog komentara i centroida svih preuzetih £la-

naka vezanih uz odgovaraju¢i doga�aj.

� Redni broj komentara.

� Duljina komentara.

� Doga�aj na koji se komentar odnosi.

� Postojanje citata u komentaru.

Prva je zna£ajka svojevrsna mjera sli£nosti komentara s tekstovima £lanaka.

Pretpostavlja se da ¢e komentari koji sadrºe imena osoba i lokacija vezanih uz

doga�aj, koriste relevantne pojmove ili pak citiraju tekst £lanka, najvjerojatnije

emitirati stav vezan uz temu. Centroid £lanaka vezanih uz neki doga�aj de�-

niramo kao aritmeti£ku sredinu vektora rije£i svih preuzetih £lanaka vezanih uz

taj doga�aj. Kosinus kuta izme�u vektora moºemo izraziti pomo¢u popularne

formule za skalarni produkt vektora:

cos(~a,~b) =
~a ·~b
‖~a‖‖~b‖

=

∑n
i=1 aibi√

(
∑n

i=1 a
2
i )(

∑n
i=1 b

2
i )

(2.1)

Nadalje, redni broj komentara, naizgled pomalo beskorisna zna£ajka, oprav-

dana je £injenicom da korisni£ki komentari na hrvatskim web�portalima nakon

nekog vremena imaju sve ve¢u tendenciju skretanja s teme.

�itaju¢i preuzete komentare subjektivnog smo dojma da korisnici £iji se ko-

mentari drºe teme i emitiraju stav imaju tendenciju ostavljati duºe komentare od

prosjeka. Shodno observaciji, uvrstili smo duljinu komentara u popis zna£ajki.
2Text Analysis and Knowledge Engineering Lab (takelab.fer.hr)
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Sam doga�aj na koji se komentar odnosi tako�er moºe uzrokovati skretanje

s teme me�u komentarima. Primjerice, politi£ki nabijeni doga�aji £esto rezulti-

raju sva�om me�u korisnicima na osobnoj razini. Tako�er, doga�aj na koji se

komentar odnosi u kombinaciji s vektorom rije£i moºe jasnije emitirati stav.

Za kraj, postojanje citata u komentaru daje nam do znanja da se komentar

odnosi na neki prethodno ostavljeni komentar. Ova zna£ajka u kombinaciji s

vektorom rije£i moºe biti indikacija argumentirane rasprave ili pak privatne sva�e

me�u korisnicima.

2.3.3. Skup za treniranje

Da bismo uspje²no istrenirali klasi�kacijski model, moramo najprije generirati

skup podataka za treniranje. Taj bi se skup trebao sastojati od zna£ajnog broja

primjera za koje znamo kojoj klasi pripadaju. Odnosno, potrebno je odrediti izne-

sene stavove u odre�enom broju korisni£kih komentara. Budu¢i da se komentari

odnose na jedan od £etiri odabrana doga�aja, vaºno je da je svaki od doga�aja

jednako zastupljen u skupu za treniranje. Iz istih razloga, prilikom generiranja

skupa za treniranje velik je naglasak stavljen na podjednaku zastupljenost:

� £lanaka s kojih su preuzeti komentari

� duljine komentara

� starosti komentara

Logi£no je da ¢e stavove korisni£kih komentara evaluirati £ovjek. To£nije,

evaluirat ¢e ih grupa ljudi kako bismo preciznije odredili korisnikov stav i dobili

procjenu koliko je problem ustvari teºak. Za svaki doga�aj uzeli smo uzorak od

730 komentara pa se skup za treniranje sastoji od ukupno 4 ·730 = 2920 korisni£-

kih komentara. Ovaj je skup ravnomjerno raspodijeljen na osmero ozna£iva£a od

kojih je svaki ozna£io 800 komentara pri £emu je 40 komentara zajedni£ko svim

ozna£iva£ima. Ovaj nam presjek sluºi kao statisti£ki pokazatelj te je njegova

uloga obja²njenja u poglavlju Eksperimentalno vrednovanje. Ispravnim stavom

na komentarima koje su ozna£ili svi ozna£iva£i smatra se onaj stav kojeg je iden-

ti�ciralo najvi²e ozna£iva£a.

2.4. Implementacija

Budu¢i da smo na teoretskoj razini uspje²no sveli problem klasi�kacije korisni£kih

komentara na problem klasi�kacije vektora koji znamo rije²iti metodom potpornih
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vektora, vrijeme je da taj postupak provedemo na ra£unalu.

Metoda potpornih vektora poznat je i vi²estruko puta uspje²no implementi-

ran algoritam. Za potrebe ovog rada kori²tena je javno dostupna implementacija

libSVM koja sadrºi implementacije svih navedenih metoda klasi�kacije osim vi-

²estrukog klasi�ciranja metodom jedan protiv svih (Chang i Lin, 2011). Budu¢i

da je metoda jedan protiv jedan u velikoj ve¢ini slu£ajeva jednako dobra kao

i metoda jedan protiv svih, mi²ljenja smo da ovaj �nedostatak� ne predstavlja

problem. Treniranju modela idejno smo pristupili na dva na£ina:

1. �etveroklasnim klasi�ciranjem.

2. Kaskadom binarnog klasi�katora izme�u o��topic klase i ostalih klasa te

troklasnog klasi�katorom izme�u preostalih klasa.

Svaki od temeljnih klasi�katora poku²ali smo izgraditi metodom meke mar-

gine te kombinacijom nelinearnog klasi�katora i metode blage margine. Za prvi je

slu£aj potrebno speci�cirati parametar C pa se treniranje klasi�katora svodi na po-

kretanje naredbe svm�train -C <vrijednost> train.in iz ljuske operacijskog

sustava. U slu£aju nelinearnog klasi�katora, potrebno je speci�cirati parametre

C i γ, a tada se treniranje klasi�katora svodi na upisivanje naredbe svm�train

-C <vrijednost> -g <vrijednost> train.in.

Postavlja se pitanje kako odabrati parametre C i γ? Unutar LibSVM paketa

nalazi se skripta grid.py pomo¢u koje moºemo odabrati optimalne vrijednosti

parametara za na² skup podataka. Koristimo li linearni klasi�kator metodom

meke margine, optimalnu vrijednost parametra C dobit ¢emo pokretanjem na-

redbe

python grid.py -log2c -5,15,2 -log2g null -v 5 -s 0 -t 0 train.in

Prvom zastavicom i njenom vrijedno²¢u (-log2c -5,15,2) de�nirali smo inter-

val na kojem skripta traºi parametar C. Drugom zastavicom i njenom vrijedno²¢u

de�nirali bismo interval na kojem skripta traºi parametar γ, no u slu£aju li-

nearnog klasi�katora taj parametar ne koristimo pa vrijednost postavljamo na

null. Tre¢om smo zastavicom i njenom vrijedno²¢u -v 5 dali do znanja da ºe-

limo paremetre odrediti uz peterostruku kros�validaciju. Op¢enito, k�strukom

unakrsnom validacijom (engl. k�fold cross validation) nasumi£no dijelimo ulazni

skup podataka na k dijelova jednake veli£ine. Jednu od particija koristimo u

validacijske svrhe, dok parametre odabiremo pomo¢u preostalih k − 1 particija.

Ovaj se postupak ponavlja k puta kako bi svaka particija imala priliku biti va-

lidacijska. Kona£no, zastavice -t i -s de�niraju tip stroja potpornih vektora i
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kori²tene jezgre (u ovom slu£aju linearna). Koristimo li nelinearni klasi�kator i

metodu meke margine, optimalne vrijednosti parametara dobivamo pokretanjem

naredbe

python grid.py -log2c -5,15,2 -log2g 3,-15,-2 -v 5 -s 0 -t 2 train.in

Budu¢i da nam je zbog nelinearnog klasi�katora potreban parametar γ navodimo

odgovaraju¢i interval. Tako�er, umjesto linearne jezgre koristimo RBF (engl. ra-

dial basis function) jezgrenu funkciju koja je de�nirana kao

K(xi, xj) = e−γ(‖xi−xj‖
2), γ > 0 (2.2)

Po odabiru optimalnih parametara uspore�ujemo dva predloºena modela klasi�-

katora te, na temelju evaluacijskih mjera opisanih u poglavlju Eksperimentalno

vrednovanje, odabiremo onaj koji daje bolje rezultate.

Sve preostale zadatke vezane uz klasi�kaciju komentara, primjerice, preuzima-

nje komentara i tekstova £lanaka, izrada web�aplikacija za ozna£avanje komen-

tara, generiranje vektora rije£i i vektora zna£ajki te ulaznih datoteka u libSVM

implementirali smo ru£no koriste¢i programski jezik Python.
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3. Analiza stavova u korisni£kim

komentarima na internetu

Nakon klasi�kacije, potrebno je analizirati komentare koje smo klasi�cirali kao

�ZA!� ili �PROTIV� te za svaku od tih klasa izvu¢i naj£e²¢e argumente koji brane

taj stav. Ovakav postupak naziva se dubinska analiza argumenata (engl. argu-

mentation mining) te predstavlja relativno nov i dosta zahtjevan problem u ok-

viru obrade prirodnog jezika. Cilj argumentnog rudarenja jest prona¢i argumente

i njihovu strukturu unutar tekstnog dokumenta.

U okviru ovog rada, rudarenju argumenata pristupamo na dosta pojednos-

tavljen na£in. Zanemarit ¢emo pronalaºenje strukture argumenata i ekstrakciju

samog argumentiranog dijela iz teksta. Spomenuti zadaci vrlo su so�sticirani

te zahtijevaju visoku jezi£nu kvalitetu teksta za uspje²no rje²avanje. Budu¢i da

jezi£na kvaliteta £esto nije odlika korisni£kih komentara, zadovoljit ¢emo se u

cijelosti izdvojenim komentarima koje smatramo zastupnicima pojedinog argu-

menta.

Pretpostavimo li uspje²nu klasi�kaciju stavova opisanu u prethodnim poglav-

ljima, trebali bismo postupak analize provoditi nad komentarima za koje smo

sigurni da emitiraju stav. Budu¢i da korisnici komentiraju potresne doga�aje

koji dijele gra�ane s obzirom na njihova mi²ljenja i to u okruºenju koje poti£e

diskurs, smatramo da je valjano pretpostaviti kako ve¢ina komentara sadrºi ne-

kakav oblik argumentacije. Tako�er, u okviru ovog zadatka cilj nam je odrediti

predstavnike naj£e²¢e kori²tenih argumenata koji brane neki stav. Zbog navede-

nih pretpostavki i dobivenih saznanja iz relevantnih radova, za rje²avanje ovog

problema odabrali smo nenadziranu metodu grupiranja (engl. unsupervised clus-

tering). Odnosno, nadamo se da ¢e podjela komentara u sadrºajno sli£ne grupe

rezultirati �ltracijom glavnih argumenata. Dakako, pretpostavlja se da svaka

grupa odgovara jednom argumentu dok broj elemenata grupe odgovara broju

korisnika koji se tim argumentom sluºe.
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3.1. Srodni radovi

Naºalost, najuspje²nije metode argumentnog rudarenja prezentirane u raznim

znanstvenim radovima preteºito ovise vrlo visokoj jezi£noj kvaliteti komentara

te speci�£nostima jezika kojim su tekstovi pisani. Analiza argumenata nad tek-

stovima pisanim hrvatskim jezikom, koliko je autoru poznato, nije opisano ni u

kakvoj znanstvenoj literaturi.

Primjerice, autorice £lankaAnaliza argumenata: detekcija, klasi�kacija i struk-

tura argumenata u tekstovima (Palau i Moens, 2009) problemu detekcije argu-

menata pristupile su nadziranim strojnim u£enjem u obliku izgradnje binarnih

klasi�katora. To£nije, dijelove teksta svrstavale su u argumentne i neargumentne

klase, a neke od komponenata vektora zna£ajki su tip subjekta, tip predikata, gla-

golsko vrijeme predikata, vektor retori£kih fraza i vektor argumentativnih fraza.

Da bismo ostvarili prve tri zna£ajke potrebno je parsanjem re£enica identi�cirati

glavne re£eni£ne dijelove i njihova svojstva. Ovaj postupak je vrlo te²ko, a pone-

kad i nemogu¢e, provesti nad tekstovima korisni£kih komentara koji su uglavnom

pisani na raznim dijalektima, ne sadrºe pravilnu interpunkciju te sadrºe razne

jezi£ne pogre²ke. Tako�er, zadnje dvije zna£ajke zahtjevaju popis retori£kih i ar-

gumentativnih fraza hrvatskoga jezika kojima nemamo pristup. Zbog navedenih

ograni£enja, u okviru ovoga rada ne moºemo se oslanjati na opisanu metodu.

Sukladno prethodnom odlomku, odlu£ili smo problem rije²iti nekom od me-

toda grupiranja. Relevantan odgovor na pitanje koju metodu odabrati daje £la-

nak Evaluacija algoritama grupiranja nad mreºama proteinskih interakcija (Bro-

hee i Van Helden, 2006), gdje autori uspore�uju uspje²nost £etiri popularna al-

goritma grupiranja.

� grupiranje RNSC (engl. restricted neighbourhood search clustering)

� Markovljevo grupiranje (MCL) (engl. Markov clustering)

� grupiranje MCODE (engl. molecular complex detection)

� grupiranje SPC (engl. super�pragmatic clustering)

Usporedba algoritama provedena je na 42 primjera od kojih je 41 dobiven

nasumi£nim dodavanjem i oduzimanjem veza po£etnog grafa koji odgovara pro-

teinskim reakcijama kako bi se dodatno smanjila vjerojatnost pogre²ke pri inter-

pretaciji rezultata. Svakim su algoritmom grupirani svi primjeri te je analizirana

njihova osjetljivost na vrijednosti parametara te su utvr�ene njihove optimalne

vrijednosti. U zaklju£ku stoji kako je algoritam Markovljevog grupiranja izuzetno
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robustan spram alternacijama grafa te dobiveni rezultati dodatno potvr�uju nje-

govu superiornost u odnosu na konkurenciju.

3.2. Markovljevo grupiranje

Osmi²ljen od strane nizozemca Stijn van Dongena, Markovljevo grupiranje (engl.Mar-

kov cluster algorithm, MCL) e�kasan je algoritam grupiranja £vorova u grafu koji

se temelji na simulaciji protoka kroz graf. Jedna od glavnih karakteristika algo-

ritma jest da, za razliku od ve¢ine algoritama grupiranja, automatski odre�uje

broj grupa u grafu. U kontekstu ovog algoritma, veze me�u £vorovima ozna£avaju

njihovu sli£nost, a u slu£aju teºinskog grafa, teºinska funkcija w : (V × V ) 7→ R
mjera je sli£nosti izme�u £vorova.

Zapitajmo se najprije kakve karakteristike posjeduje dobro odabrana grupa

£vorova u grafu. Dongen u svom doktorskom radu (van Dongen, 2009), uz pret-

postavku besteºinskog grafa, navodi sljede¢a svojstva:

� Broj ²etnji izme�u dva £vora iz iste grupe uglavnom ¢e biti ve¢i od broja

²etnji izme�u dva £vora koji nisu u istoj grupi uz pretpostavku da su ²etnje

jednako duge.

� Nasumi£na ²etnja na grafu koja posjeti neku grupu najvjerojatnije ¢e po-

sjetiti velik broj njenih £vorova prije no ²to napusti tu grupu.

� Uzmemo li sve najkra¢e puteve izme�u svih parova £vorova u grafu, vrlo

je vjerojatno da ¢e veze koje spajaju dvije razli£ite grupe biti £esto dio

takvih putova.

Za izvedbu Markovljevog grupiranja, klju£no je drugo navedeno svojstvo pa

slijedi detaljnija de�nicija nasumi£ne ²etnje (engl. random walk). Op¢enito, niz

posje¢enih £vorova (v1, v2, ..., vn) pri £emu postoji veza izme�u susjednih £vorova

vi i vi+1 nazivamo ²etnjom. Nalazimo li se usred ²etnje u £voru vi, u slu£aju

nasumi£ne ²etnje s jednakom ¢emo vjerojatno²¢u ²etnju nastaviti prema svakom

od £vorova vj (ako postoji veza izme�u vi i vj). Prisjetimo li se de�nicije Markov-

ljevih lanaca (engl. Markov chain), jasno je da zbog neovisnosti budu¢ih stanja

o pro²lim stanjima, svaka nasumi£na ²etnja odgovara nekom kona£nom Markov-

ljevom lancu. Ime algoritma slijedi iz spomenute ekvivalencije.

Prisjetimo se i matrice susjedstva grafa G u kojoj element r�tog retka i s�tog
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Slika 3.1: Vizualni prikaz prirodne podjele £vorova u £etiri grupe. Usprkos relativno

malenom broju £vorova, graf uspijeva demonstrirati opravdanost Dongenovih svojstava.

stupca poprima vrijednost

(AG)r,s =

w(vr, vs), vr i vs su povezani

0, ina£e

Odnosno, iz r�tog retka i s�tog stupca matrice susjedstva moºemo o£itati mjeru

sli£nosti izme�u r�tog i s�tog £vora u grafu. De�nirat ¢emo i Markovljevu ma-

tricu MG £iji s�ti stupac odgovara normiranom vektoru s�tog stupca matrice

susjedstva. Primijetimo da se iz r�tog retka i s�tog stupca Markovljeve matrice

moºe i²£itati vjerojatnost prelaska s r�tog £vora u s�ti £vor usred nasumi£ne ²et-

nje. Ova je interpretacija valjana uz pretpostavku besteºinskog grafa, dok ¢e u

teºinskom grafu na² zami²ljeni ²eta£ s ve¢om vjerojatno²¢u krenuti putem koji

odgovara ve¢oj sli£nosti izme�u £vorova, a to je upravo ono ²to bismo ºeljeli.

Moºemo li odrediti vjerojatnost da ¢e nasumi£na ²etnja duljine dva koraka

koja zapo£inje u £voru r zavr²iti u £voru s? Vjerojatnost da ¢emo do £vora s do¢i

preko £vora i iznosi (MG)r,i · (MG)i,s. Traºenu vjerojatnost dobivamo sumiranjem

svih prethodno dobivenih vjerojatnosti za sve potencijalne me�u£vorove pa ona
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iznosi
i≤|V |∑
i=1

(MG)r,i · (MG)i,s

²to odgovara elementu na r�tog stupca i s�tog retka matriceM2
G. Odmah slutimo

kako (MG)nr,s predstavlja vjerojatnost da ¢e nasumi£na ²etnja duljine n−1 koraka

koja zapo£inje u £voru r zavr²iti u £voru s. Tvrdnja se vrlo jednostavno dokazuje

metodom matemati£ke indukcije koriste¢i prethodno dobiveni rezultat kao bazu

i istovjetan postupak kao korak indukcije. Prisjetimo li se drugog Dongenovog

svojstva, uvidjet ¢emo vaºnost dobivenog rezultata. Dignemo li Markovljevu ma-

tricu na dovoljno veliku, ali ne preveliku, potenciju, veze unutar grupa poprimat

¢e ve¢e vrijednosti od veza izme�u grupa. Ovaj je postupak temelj Markovljevog

grupiranja i nazivamo ga ekspanzijom (engl. expansion).

Naºalost, ovaj efekt se gubi nakon ²to ²etnje dostignu dovoljno velik broj

koraka. Kako bismo taj efekt odrºali ²to dulje, koristimo postupak in�acije

(engl. in�ation). Ideja je da nakon odre�enog broja koraka dodatno u£vrstimo

jake veze (unutar grupe) i dodatno oslabimo slabije veze (izme�u grupa). Pos-

tupak in�acije provodimo tako da elemente Markovljeve matrice dignemo na

neku potenciju te ponovo normaliziramo svaki stupac. Formalno, nad matricom

M ∈ Rn×m za realan, nenegativan broj k de�niramo matri£ni operator in�acije

Γk : Rn×m 7→ Rn×m pri £emu

(ΓkM)r,s = (Mr,s)
k/

n∑
i=1

(Mi,s)
k

Postupci ekspanzije i in�acije primjenjuju se naizmjence sve dok Markovljeva

matrica ne konvergira, odnosno, dosegne stabilno stanje. Iz zavr²nog stanja radi

se konstrukcija grupa shodno drugom Dongenovom svojstvu.

Slika 3.2: Prikaz postepene kristalizacije grupa dobivene naizmjeni£nom ekspanzijom

i in�acijom Markovljeve matrice.

Algoritam je mogu¢e implementirati u vremenskoj sloºenosti O(|V |r2), gdje
|V | predstavlja broj £vorova, a r predstavlja prosje£an broj resursa potrebnih
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nekom £voru.

3.3. Model

Da bismo uspje²no iskoristili metodu Markovljevog grupiranja, jedino ²to je po-

trebno de�nirati jest mjera sli£nosti izme�u £vorova u grafu. Jasno je da u na²em

slu£aju £vorovima u grafu poredstavljamo komentare korisnika koji imaju isti stav

prema nekoj temi (�ZA!� ili �PROTIV!�). U na²em smo slu£aju odlu£ili mjerom

sli£nosti okarakterizirati svaki par korisni£kih komentara pa gradimo potpuni te-

ºinski graf. Logi£an odabir mjere sli£nosti jest kosinus kuta izme�u vektora rije£i

dvaju komentara kojeg, prisjetimo se, ra£unamo pomo¢u

cos(~a,~b) =
~a ·~b
‖~a‖‖~b‖

=

∑n
i=1 aibi√

(
∑n

i=1 a
2
i )(

∑n
i=1 b

2
i )

.

Dakle, da bismo napravili odgovaraju¢e grupe vezane uz dva razli£ita stava

o svakom od £etiri odabrana doga�aja, potrebno je izgraditi ukupno 2 · 4 =

8 grafova nad kojima radimo grupaciju. Budu¢i da ºelimo ekstrahirati samo

naj£e²¢e kori²tene argumente, u obzir ¢emo uzeti samo one grupe koje sadrºe

odre�en broj komentara. Na taj ¢emo na£in, u teoriji, izbaciti slabije argumente

i neke pogre²no klasi�cirane komentare.

3.4. Implementacija

Za potrebe ovog rada koristili smo javnu implementaciju1 Markovljevog grupira-

nja samog autora algoritma. Za uspje²no kori²tene ove biblioteke, potrebno je

ulazni graf predstaviti putem matrice susjedstva ili datotekom u -abc formatu.

Odlu£ili smo se na -abc format u kojem broj redaka datoteke predstavlja broj

veza u grafu, a svaki redak opisuje jednu vezu pomo¢u oznaka a i b te numeri£ke

vrijednosti c. Oznake a i b jednozna£no ozna£avaju £vorove izme�u kojih je mjera

sli£nosti jednaka c. U na²em slu£aju, oznake su bile indeksi komentara, a broj c

bio je kosinus kuta izme�u vektora rije£i tih komentara.

Sam se postupak grupiranja tada svodi na pokretanje naredbe mcl graf.in

�abc -o grupe iz ljuske operacijskog sustava. Prvi je argument naziv datoteke

1preuzeto s http://micans.org/mcl/
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koja sadrºi de�niciju grafa u abc formatu, dok je £etvrti argument ime izlazne da-

toteke u koju ¢e program ispisati sadrºaj svake grupe. Izlazna se datoteka sastoji

od onoliko redaka koliko je prona�eno grupa, a u svakom se retku, razdvojene

tabulatorom, nalaze oznake £vorova koje pripadaju toj grupi. Generiranje od-

govarau¢ih datoteka u abc formatu implementirano je kori²tenjem programskog

jezika Python.
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4. Eksperimentalno vrednovanje

U ovom se poglavlju nalaze detalji o preuzetom skupu podataka, izneseni su rezul-

tati klasi�kacije i argumentnog rudarenja nad korisni£kim komentarima, navedene

su i obja²njene metode vrednovanja rezultata te je iznesena njihova interpretacija

uz mogu¢e metode pobolj²anja.

4.1. Skup podataka

Na² se po£etni skup podataka sastoji od korisni£kih komentara preuzetih s hrvat-

skog web-portala index.hr. Prisjetimo se, svi su komentari vezani uz £lanke koji

su pak vezani uz jedan od sljede¢a £etiri doga�aja:

� Skandiranje kontroverznog pozdrava �Za dom, spremni!� od strane Josipa

�imuni¢a, hrvatskog nogometnog reprezentativca.

� Pokrenuta gra�anska inicijativa �U ime obitelji� s ciljem ustavne de�nicije

braka kao zajednice mu²karca i ºene.

� Pokrenuta inicijativa �Ne damo na²e AUTOCESTE!� s ciljem sprje£avanja

monetizacije hrvatskih autocesta.

� Nekolicina hrvatskih branitelja zapo£inje prosvjed u ²atoru u Savskoj ulici.

U tablici 4.1 prikazani su podaci o broju £lanaka s kojih su preuzeti komentari,

prosje£nom broju komentara po £lanku te ukupnom broju preuzetih komentara

za svaki od doga�aja. Doga�aji su numerirani rednim brojevima od 1 do 4 redom

kako su gore navedeni.

Re£eno je da su odabrani doga�aji izazvali burnu reakciju ostaviv²i raskol

me�u stavovima hrvatskih gra�ana, a £injenica da £lanci u prosjeku generiraju

vi²e stotina korisni£kih komentara sasvim sigurno idu tome u prilog.
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1. doga�aj 2. doga�aj 3. doga�aj 4. doga�aj

Broj £lanaka 16 12 3 12

Ukupan broj komentara 5145 6458 736 10057

Prosje£an broj komentara 321.56 538.17 245.3 838.10

Tablica 4.1: Preuzeti podaci

4.2. Ozna£avanje komentara

Da bismo istrenirali na² klasi�kator temeljen na metodama nadziranog strojnog

u£enja, najprije moramo pripremiti skup primjera za treniranje. Na tom je skupu

ukupno radilo osmero ozna£iva£a £iji je zadatak bio odrediti stavove iz persona-

liziranog skupa komentara.

Prije samog ozna£avanja, s ozna£iva£ima je odrºan kratak sastanak s ciljem

boljeg upoznavanja sa zadatkom te su im podijeljene upute za ozna£avanje iz

dodatka A. Tako�er, prije prelaska na pravi skup podataka, ozna£iva£i su mo-

rali pro¢i kroz kalibracijski skup podataka s ciljem uskla�ivanja standarda pri

raspoznavanju stavova te boljeg razumijevanja problema.

4.2.1. Kalibracija

U procesu kalibracije, svaki je ozna£iva£ ozna£io kalibracijski skup komentara koji

se sastojao od ukupno 40 komentara. Svaki je doga�aj bio jednako zastupljen u

kalibracijskom skupu, odnosno, kalibracijski skup sadrºi po 10 komentara vezanih

uz svaki doga�aj. Osim bolje ozna£enog skupa za treniranje, proces kalibracije

nam daje do znanja koliko je zapravo identi�kacija stavova u korisni£kim ko-

mentarima za ljude teºak problem, a tako�er i pomaºe ozna£iva£ima da se bolje

upoznaju s tematikom odabranih doga�aja i opisom posla koji je pred njima. Pos-

tignemo li automatskom klasi�kacijom to£nost blisku onoj slaganju ozna£iva£a,

moºemo zaklju£iti da klasi�kator radi optimalno.

Tablica 4.2 za svaki par ozna£iva£a prikazuje broj komentara iz kalibracijskog

skupa oko £ijih se stavova te dvije osobe ne slaºu. Iz tih podataka moºemo zaklju-

£iti da, odaberemo li nasumi£no dva ozna£iva£a, vjerojatnost da ¢e se oko nekog

komentara sloºiti iznosi 70.1%. Pregledav²i glavne razloge pogre²ne identi�kacije

stavova, identi�cirali smo sljede¢a dva, vrlo lako ispravljiva problema:

� Ozna£iva£ je pogre²no shvatio zna£enja oznaka �ZA!� i �PROTIV!� na na-

£in da su komentari koji emitiraju stav �ZA!� ozna£eni kao �PROTIV!� i
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obrnuto.

� Ozna£iva£ nije primijetio da tekst komentara unutar <ref> oznaka pred-

stavlja citat iz nekog prija²njeg komentara na koji se ovaj referencira.

Po zavr²etku kalibracijskog procesa, ozna£iva£i su upoznati sa spomenutim

pogre²kama i postotkom neslaganja. Na sva je ostala neslaganja u kalibracijskom

skupu te²ko utjecati. Ponekad je tanka linija izme�u neutralnog komentara i onog

koji skre¢e s teme pa je odre�en postotak neslaganja razuman. Tako�er, valja

naglasiti kako ovaj tip pogre²ke ne bi smio imati velik utjecaj na kona£ne rezultate

budu¢i da analizu argumenata provodimo nad komentarima koji su klasi�cirani

isklju£ivo kao 'ZA!� ili �PROTIV!�.

Antea Filip Frano IvanP IvanS Ivna Kaja Paula

Antea 0 15 12 15 9 14 12 12

Filip 15 0 13 14 14 10 14 14

Frano 12 13 0 13 9 13 10 11

IvanP 15 14 13 0 10 12 10 13

IvanS 9 14 9 10 0 12 7 8

Ivna 14 10 13 12 12 0 12 14

Kaja 12 14 10 10 7 12 0 8

Paula 12 14 12 13 8 14 8 0

Tablica 4.2: Matrica neslaganja u kalibracijskom skupu

U tablici 4.3 vidljiva je raspodjela izre£enih stavova na skupu ozna£enih poda-

taka. Napominjemo da ovi podaci najvjerojatnije ne prikazuju pravu raspodijelu

stavova nad cijelim skupom komentara. Razlog tome je ²to su komentari birani

ru£no kako bismo stavili naglasak na one komentare u kojima izre£eni stav i nije

najjasniji. Tablica nam tako�er daje grubu naznaku o donjoj teoretskoj granici

uspje²nosti klasi�katora, odnosno, zahtjevamo da na² klasi�kator radi bolje od

primitivnog klasi�katora (engl. baseline) koji ¢e sve komentare svrstati u ve¢insku

klasu.

skretanje s teme neutralno ZA! PROTIV!

ukupno komentara 12 6 7 15

udio u skupu 30% 15% 17.5% 37.5%

Tablica 4.3: Razdioba izre£enih stavova iz kalibracijskog skupa
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4.2.2. Ozna£avanje skupova za treniranje i testiranje

Unija skupa za treniranje i skupa za testiranje sastoji se od ukupno 2920 koris-

ni£kih komentara pri £emu je svaki od doga�aja zastupljen uzorkom od 730 ko-

mentara. Skup je ravnomjerno podjeljen na osmero ozna£iva£a s time da presjek

personaliziranih skupova svih ozna£iva£a iznosi 40 komentara, veli£ine koja od-

govara kalibracijskom skupu. Temeljem tog presjeka vrednovat ¢emo uspje²nost

kalibracijskog procesa te odrediti gornju teoretsku granicu uspje²nosti automat-

skog klasi�katora. U tablici 4.4 prikazana su neslaganja me�u ozna£iva£ima na

jednak na£in kao u prethodnom poglavlju.

Iz tablice slijedi da vjerojatnost slaganja dvaju nasumi£no odabranih ozna-

£iva£a oko izre£enog stava nekog komentara iznosi 75%. Ova brojka predstavlja

gornju teoretsku granicu uspje²nosti klasi�katora, odnosno, ne moºemo o£ekivati

da ¢e automatska klasi�kacija biti preciznije. Prema o£ekivanjima, zabiljeºeno je

pobolj²anje u postoku slaganja izme�u ozna£iva£a u iznosu od 4.9%.

Antea Filip Frano IvanP IvanS Ivna Kaja Paula

Antea 0 7 12 13 11 9 10 11

Filip 7 0 11 11 7 9 11 9

Frano 12 11 0 8 7 11 9 12

IvanP 13 11 8 0 8 12 12 12

IvanS 11 7 7 8 0 9 10 10

Ivna 9 9 11 12 9 0 11 10

Kaja 10 11 9 12 10 11 0 8

Paula 11 9 12 12 10 10 8 0

Tablica 4.4: Matrica neslaganja u zajedni£kom presjeku skupa za testiranje

U tablicama 4.5 i 4.6 vidljive su razdiobe izre£enih stavova u ozna£enom skupu

komentara te zajedni£kom presjeku personaliziranih skupova osmero ozna£iva£a.

Prema o£ekivanju, razdiobe prikazane tablicama znatno se razlikuju od razdiobe

stavova u kalibracijskom setu prikazane u tablici 4.3. Zajedni£ki presjek svih oz-

na£iva£a generiran je nasumi£no pa su razdiobe u donjim tablicama dosta sli£ne.

Naravno, zbog razlike iznosa dva reda veli£ine izme�u broja komentara u sku-

povima ovakva su odstupanja razumna. Razdioba izre£enih stavova iz £itavog

ozna£enog skupa komentara vrlo je relevantan pokazatalj razdiobe stavova me�u

svim preuzetim komentarima. Vidljivo je, i pomalo iznena�uju¢e, da pribpribliºno

60% komentara s web�portala index.hr nije vezan uz temu o kojoj se raspravlja.
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skretanje s teme neutralno ZA! PROTIV!

ukupno komentara 27 4 2 7

udio u skupu 67.5% 10% 5% 17.5%

Tablica 4.5: Razdioba izre£enih stavova iz zajedni£kog presjeka.

skretanje s teme neutralno ZA! PROTIV!

ukupno komentara 1683 476 227 534

udio u skupu 57.64% 16.27% 7.80% 18.29%

Tablica 4.6: Razdioba izre£enih stavova iz ozna£enog skupa komentara.

Skup ozna£enih komentara nadalje je podjeljen na skup za treniranje i skup

za testiranje u omjeru 7 : 3. Skup za treniranje, kao ²to sama rije£ kaºe, sluºi da

bismo istrenirali na² model, dok pomo¢u skupa za testiranje odre�ujemo isprav-

nost rada na²eg modela. Da bismo osigurali podjednaka svojsva obaju skupova,

raspodjela je napravljena potpuno nasumi£no te su na oba skupa osigurane po-

djednake distribucije doga�aja na koje se odnose komentari i distribucije stavova

koje emitiraju. Kona£no, broj komentara u skupu za treniranje iznosi 2044, dok

broj komentara u skupu za testiranje iznosi 876.

4.3. Klasi�kacija stavova u korisni£kim komenta-

rima na internetu

4.3.1. Treniranje i odabir modela

Kao ²to je prije navedeno, izgradnji modela pristupili smo na dva na£ina:

1. �etveroklasnim klasi�ciranjem

2. Kaskadom binarnog klasi�katora izme�u o��topic komentara i ostalih klasa

te troklasnog klasi�katora izme�u preostalih klasa

U te je svrhe potrebno izgraditi tri temeljna klasi�katora

1. Binarni klasi�kator izme�u klase o��topic i preostalih triju klasa

2. Troklasni klasi�kator izme�u klase neutralnih komentara, klase komentara

koji emitiraju stav ZA! i klase komentara koji emitiraju stav PROTIV!
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3. �etveroklasni klasi�kator izme�u svih klasa.

Za svaki temeljni klasi�kator optimalno su odre�eni parametri za linearni, od-

nosno nelinearni klasi�kator te je to£nost tako istreniranih klasi�katora provje-

rena na skupu za treniranje, odnosno skupu za testiranje. Za svaki je klasi�kator

odre�ena i donja granica to£nosti koja odgovara to£nosti naivnog klasi�katorskog

algoritma koji sve komentare stavlja u ve¢insku klasu. To£nost klasi�katora na

nekom skupu primjera modelirana je udjelom ispravno klasi�ciranih primjera u

ukupnom skupu primjera.

1. klasi�kator 2. klasi�kator 3. klasi�kator

donja granica to£nosti (engl. baseline) 57.64% 44.40% 57.64%

parametar linearnog klasi�katora (C) 0.5 0.5 2

parametar nelinearnog klasi�katora (C) 2048 8192 2048

parametar nelinearnog klasi�katora (γ) 1.22 · 10−4 3.05 · 10−5 4.8 · 10−4

to£nost linearnog klasi�kator (trening) 87.17% 87.99% 93.96%

to£nost nelinearnog klasi�kator (trening) 87.43% 96.73% 94.39%

to£nost linearnog klasi�kator (test) 75.49% 45.27% 58.75%

to£nost nelinearnog klasi�kator (test) 74.16% 41.94% 58.86%

Tablica 4.7: Razdioba izre£enih stavova iz ozna£enog skupa komentara.

Pogled na tablicu 4.7 daje nam do znanja da je klasi�kacijski problem najbolje

odraditi £etveroklasnim klasi�katorom s nelinearnom jezgrom. Unato£ tome, u

svim se ostalim slu£ajevima linearni klasi�kator pokazao boljim, no ne i znatno

boljim odabirom od nelinearnog klasi�katora. Primijetit ¢emo tako�er kako je

to£nost svih elementarnih klasi�katora, izuzev troklasnog nelinearnog, iznad do-

nje granice to£nosti. Posebno je impresivan rezultat linearnog binarnog klasi�ka-

tora £ija je to£nost na testnom skupu za £ak 17.85% iznad donje granice to£nosti.

Razlog tome jest taj ²to binarni klasi�kator klasi�cira komentare s obzirom na

tematiku ²to je dosta lak²e od klasi�kacije s obzirom na sentiment. Tako�er,

vektor zna£ajki bogatiji je zna£ajkama koje upu¢uju na tematske karakteristike

komentara od zna£ajki koje otkrivaju sentiment. Kona£no, rad nastavljamo £etve-

roklasnim klasi�katorom s nelinearnom jezgrom koji je na testnom skupu pokazao

pobolj²anje od 2.22% u odnosu na naivan algoritam.

Primijetimo tako�er dosta veliku razliku u to£nostima na skupu za trenira-

nje u odnosu na skup za testiranje. Ovo je pokazatelj da se na² model previ²e
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prilagodio skupu za treniranje (engl. over�tting) i nije uspio izvu¢i dovoljno ge-

neralne zaklju£ke za klasi�ciranje. Neke od metoda kojima bismo mogli smanjiti

ovu razliku su:

� Kori²tenje manjeg broja zna£ajki

� Pove¢avanjem skupa za treniranje

� Pove¢avanjem regularizacije

Modi�kacije zna£ajki i pove¢avanje skupa za treniranje bile su vremenski pre-

zahtjevne radnje u okviru ovog rada, ali su sasvim sigurno me�u najvaºnijim

metodama pobolj²anja koje bismo mogli provesti u idu¢im iteracijama. Pove¢a-

nje regularizacije svodi se na promjenu parametra C kojeg smo propisno odabrali

koriste¢i odgovaraju¢u skriptu iz libSVM biblioteke pa smatramo da velika razlika

u to£nosti najvjerojatnije nije posljedica lo²eg izbora parametara.

4.3.2. Evaluacijske mjere

Vrednovanje klasi�katora zapo£injemo izgradnjom matrice zabune (engl. confu-

sion matrix ) u kojoj element i�tog retka i j�tog stupca odgovara broju komentara

koji su klasi�cirani klasom i, a u stvarnosti pripadaju klasi j. Pretpostavimo naj-

prije da se radi o binarnom klasi�katoru koji klasi�cira primjere na pozitivne i

negativne. Matrica zabune je tada

Mz =

[
Tp Fp

Fn Tn

]
,

a njeni elementi poprimaju sljede¢a zna£enja:

� Tp � broj to£no klasi�ciranih pozitivnih primjera (engl. true positive)

� Fp � broj pogre²no klasi�ciranih pozitivnih primjera (engl. false positive)

� Fn � broj pogre²no klasi�ciranih negativnih primjera (engl. false negative)

� Tn � broj to£no klasi�ciranih negativnih primjera (engl. true negative)

Mjeru to£nosti iz prethodnog poglavlja sada moºemo formalno izraziti kao

Acc =
Tp + Tn

Tp + Tn + Fp + Fn

Uz to£nost, de�nirat ¢emo i evaluacijsku mjeru preciznosti (engl. precision) kao

udio to£no klasi�ciranih primjera u skupu pozitivno klasi�ciranih primjera. For-

malno, preciznost ¢emo izraziti kao

P =
Tp

Tp + Fp
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Osim to£nosti i preciznosti, koristimo i mjeru odziva (engl. recall) koja ozna£ava

udio to£no klasi�ciranih primjera u skupu svih pozitivnih primjera. Formula za

izra£unavanje odziva glasi

R =
Tp

Tp + Tn

Kona£no, odnos preciznosti i odziva mjerimo F�mjerom (engl. F�measure) koju

naj£e²¢e ra£unamo kao harmonijsku sredinu preciznosti i odziva. Odnosno,

F =
2

1
P

+ 1
R

=
2PR

P +R

U op¢em slu£aju moºemo parametrom β pridodati ve¢u vaºnost preciznosti ili

odzivu na na£in da F�mjeru de�niramo kao

Fβ =
(1 + β2)PR

β2P +R

Dakako, preciznost nagla²avamo uz β < 1, dok odziv nagla²avamo uz β > 1. U

idealnom slu£aju (savr²en klasi�kator), sve bi navedene mjere poprimile vrijednost

1, odnosno 100%.

Budu¢i da smo se odlu£ili na vi²eklasno klasi�ciranje, valjalo bi sve navedene

mjere de�nirati u slu£aju n�klasnog klasi�katora. Matrica zabune dimenzija je

n × n, a de�nicija njenih elemenata ostaje ista. Za i�tu klasu Ci de�niramo

vrijednosti Tpi , Fpi , Fni
, Tni

na sljede¢i na£in:

� Tpi := i�ti element glavne dijagonale (broj to£no klasi�ciranih primjera

koji pripadaju klasi i)

� Fpi := zbroj nedijagonalnih elemenata i�tog retka (broj pogre²no klasi�-

ciranih primjera u klasu i)

� Fni
:= zbroj nedijagonalnih elemenata i�tog stupca (broj pogre²no klasi-

�ciranih primjera koji u stvarnosti pripadaju klasi i)

� Tni
:= N − Tpi − Fpi − Fni

(preostali to£no klasi�cirani primjeri)

Preciznost, odziv i F�mjeru klase Ci ra£unamo po analogiji na binarni klasi�kator.

Dakle, vrijede formule:

Pi =
Tpi

Tpi + Fpi
,

Ri =
Tpi

Tpi + Tni

,

Fi =
2

1
Pi

+ 1
Ri

=
2PiRi

Pi +Ri

27



Kona£no, preciznost i odziv cijelog sustava ra£unamo kao

P =

∑n
i=1 Tpi∑n

i=1 Tpi +
∑n

i=1 Fpi

R =

∑n
i=1 Tpi∑n

i=1 Tpi +
∑n

i=1 Fni

dok F�mjera ostaje ista kao kod binarnog klasi�katora.

Matrica zabune na skupu za testiranje na²eg odabranog £etveroklasnog klasi-

�katora je

Mz =


429 23 7 41

59 31 18 25

27 13 10 11

87 40 9 46


U tablici 4.8 nalaze se dobivene vrijednosti evaluacijskih mjera za svaku od

klasa kao i za cjelokupni sustav. Klase su numerirane brojevima od 1 do 4 i to

redom o��topic, neutralan komentar, ZA! i PROTIV!.

klasa 1 klasa 2 klasa 3 klasa 4 ukupno

Preciznost (P ) 85.8% 23.3% 16.4% 25.3% 58.9%

Odziv (R) 67.9% 4.4% 1.3% 6.9% 18.5%

F�mjera (F ) 75.8% 7.5% 2.3% 10.9% 28.2%

Tablica 4.8: Vrijednosti evaluacijskih mjera za svaku klasu

Da bismo uspje²no interpretirali mjere preciznosti i odziva neke klase, moramo

se najprije zapitati koje klase smatramo relevantnima za na² problem. Odnosno,

je li nam bitnija uspje²na klasi�kacija komentara koji skre¢e s teme ili, primjerice,

komentara koji emitira stav ZA!. Budu¢i da je kona£an cilj klasi�kacije zapravo

is�ltrirati one komentare koji emitiraju stav, najvaºniji podaci iz tablice 4.8 od-

nose se na mjere preciznosti i odziva klasa 3 i 4. Preciznosti na tim mjestima

nam govore da ¢e od svih komentara koje smo klasi�cirali kao ZA! svega 16.4%

biti ispravno, dok ¢e od svih komentara koje smo klasi�cirali kao PROTIV! is-

pravno biti klasi�cirano 25.3% komentara. Jo² nam lo²ije vijesti nosi odziv na

temelju kojeg zaklju£ujemo da ¢e od svih komentara iz testnog skupa za koje

ozna£iva£i smatraju da emitira stav ZA! svega 1.3% biti to£no klasi�cirano, a

od komentara za koje ozna£iva£i smatraju da emitira stav PROTIV! to£no ¢e

biti klasi�cirano 6.9% komentara. Ovi su rezultati doista poraºavaju¢i jer uvelike
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naru²avaju svojstva dobre klasi�kacije na kojima smo temeljili ideju iza metode

grupiranja. Naizgled velika preciznost cijelog sustava posljedica je izuzetno visoke

preciznosti klase 1, no taj je podatak mnogo manje relevantan od prethodnih.

4.3.3. Pobolj²anja

Sude¢i prema dobivenim rezultatima i interpretaciji evaluacijskih mjera, na² mo-

del vapi za pobolj²anjima. Ve¢ smo napomenuli kako bi kori²tenje manjeg broja

zna£ajki uz treniranje modela na ve¢em broju primjera moglo pobolj²ati preveliku

prilago�enost modela skupu za treniranje. Ova su pobolj²anja izvediva i ne zah-

tjevaju ve¢e zahvate izuzev dodatno utro²enog vremena. Svejedno, ne moºemo

se oteti dojmu da nam za znatno bolje rezultate treba ne²to vi²e.

Glavni je problem vjerojatno niska kvaliteta zna£ajki. Odnosno, kori²tene

zna£ajke previ²e su tematski orijentirane i ne pruºaju mnogo informacija glede

sentimenta. Neke od zna£ajki koje bi mogle pomo¢i vezane su uz izgradnju stabla

komentara pa bismo mogli, primjerice, kao zna£ajke koristiti

� dubinu komentara u lancu diskursa

� veli£inu podstabla komentara (koli£ina diskrusa koju generira komentar)

� stav koji emitira komentar roditeljskog £vora

� broj diskursnih lanaca koje generira odgovaraju¢i doga�aj

Mogli bismo tako�er poku²ati sastaviti niz jezi£nih fraza hrvatskoga jezika

koje se £esto koriste pri argumentaciji pa zna£ajkama pridodati i vektor argu-

mentacijskih fraza. Naºalost, pri odabiru zna£ajki dosta smo ograni£eni jezi£nom

kvalitetom komentara pa su zna£ajke temeljene na parsiranju teksta gotovo ne-

zamislive.

Unato£ lo²im rezultatima smatramo da je odabrani pristup problemu, u po-

gledu nadziranog strojnog u£enja metodom potpornih vektora, sasvim opravdan

i ispravan.

4.4. Analiza argumenata nad korisni£kim komen-

tarima na internetu

Ovaj smo problem, prisjetimo se, odlu£ili rije²iti metodom Markovljevog grupi-

ranja. Pretpostavlja se da su podaci dobro klasi�cirani te da ¢e ve¢ina korisnika

svoje stavove argumentirano braniti. Markovljevim grupiranjem na grupe smo

29



podijelili ukupno osam grafova, po jedan za svaki od dva mogu¢a stava u svakoj

od £etiri teme. Broj grupa koje je algoritam izbacio vidljiv je u tablici 4.9, a

doga�aji su navedeni kronolo²ki kao i u poglavlju o klasi�kaciji stavova.

doga�aj 1 doga�aj 2 doga�aj 3 doga�aj 4

ZA! 35 31 5 38

PROTIV! 69 75 10 135

Tablica 4.9: Veli£ine grupa dobivene Markovljevim grupiranjem

Odmah je vidljivo da broj grupa sasvim sigurno ne odgovara broju argumenata

koji brane taj stav, no izbacimo li grupe koje sadrºe vrlo malen broj komentara

u odnosu populaciju dobivamo realniju sliku prikazanu u tablici 4.10

doga�aj 1 doga�aj 2 doga�aj 3 doga�aj 4

ZA! 7 15 2 23

PROTIV! 7 4 1 4

Tablica 4.10: Veli£ine grupa nakon izbacivanja svih grupa koje sadrºe manje od 10

komentara

Bacimo li pogled na neku grupu komentara, prvo ²to ¢emo primijetiti su pogre-

²ke pri klasi�ciranju. Primjerice, grupa koja odgovara naj£e²¢em argumentu koji

koriste prista²e inicijative �U ime obitelji� sadrºi komentare koji o£ito zastupaju

suprotan stav poput

� �jadna li si srednjevjekovna rvatska� (nakon pobjede na referendumu)

� �uvjerljivo najvi²e pedo�la, dakle ljudi koji spolno zlostavljaju djecu, ima

u obitelji; uglavnom se radi o zlostavljanim djevoj£icama od strane o£eva,

o£uha, ujaka, stri£eva i sli£no..dakle, to£no unutar onih idili£nih obitelji

koje vi jedino i priznajete, djeca i njihovi heteroseksualni roditelji..�

� �Moj ludi profesor iz srednje je jednom rekao da tko prizna da je p****

ima 5 za kraj godine(nitko nije htio priznat), i da svi trebamo podrºavat

p**** i samo neka ih bude ²to vi²e�

� �Radije bih bio siro£e nego dijete u obitelji Marki¢!i �

Uz ove nedostatke, ipak ve¢ina komentara zastupa o£ekivani stav. Unato£

tome, mi²ljenja smo da dobivene grupe ne predstavljaju komentare koji jednakom

argumentacijom brane odgovaraju¢i stav. �tovi²e, jako malen broj komentara
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grupe uop¢e sadrºi neki oblik argumentacije ²to nam predstavlja velik problem

jer ru²i vaºnu pretpostavku s kojom smo krenuli u rje²avanje ovog problema.

Ipak, vidljivo je da sam postupak Markovljevog grupiranja radi o£ekivano, od-

nosno grupira komentare u kojima se pojavljuju odre�ene klju£ne rije£i ili fraze.

Primjerice, jedna grupa komentara vezana uz skandiranje Josipa �imuni¢a prete-

ºito sadrºi komentare koji u sebi imaju sporan usklik �za dom, spremni�. Ostale

grupe taj usklik ne sadrºe.

U kona£nici, smatramo da Markovljevo grupiranje nije dovoljno dobar alat

za uspje²nu analizu argumenata nad korisni£kim komentarima, ²to potvr�uje i

£injenica da se u te svrhe naj£e²¢e koriste neke druge metode koje, zbog prirode

problema, nismo mogli primijeniti na na² skup podataka.

4.5. Pobolj²anja

U okvirima Markovljeva grupiranja, jedino na ²to moºemo utjecati jest mjera

sli£nosti izme�u komentara koju smo de�nirali kao kosinus kuta izme�u vektora

rije£i dvaju komentara. Nadali smo se da ¢e, uz pretpostavku da je ve¢ina stavova

argumentirana, ova mjera sli£nosti biti dovoljna da se grupe formiraju oko naj-

£e²¢e kori²tenih argumenata. S obzirom na prirodu skupa podataka i algoritma

Markovljevog grupiranja, mi²ljenja smo da nije mogu¢e promjenom mjere sli£-

nosti posti¢i znatno bolje rezultate. Odnosno, da bismo postigli ºeljeni rezultat,

nuºno je problemu pristupiti koriste¢i druga£iji model.

Treba istaknuti da, zbog kroni£nog nedostatka argumentacije u komentarima

koji emitiraju stav, ovaj problem postaje vrlo zahtjevan. Za rje²avanje problema

vrlo bismo se vjerojatno trebali upustiti u identi�kaciju argumentiranih komen-

tara koriste¢i neka saznanja o na£inima strukturiranja argumenata. Za to nam

je potrebno opseºno znanje o £esto kori²tenim strukturama argumenata u teks-

tovima pisanim hrvatskim jezikom i potrebna nam je sposobnost parsiranja re-

£enica u korisni£kim komentarima. Kada bismo u tome uspjeli, i dalje radimo

pod pretpostavkom da korisnici svoje argumente propisno strukturiraju, ²to je

najvjerojatnije daleko od istine.
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5. Zaklju£ak

Cilj ovoga rada bio je klasi�cirati korisni£ke komentare na internetu prema stavo-

vima koje emitiraju te analizom komentara koji zastupaju pojedini stav odrediti

glavne argumente kojima korisnici taj stav podupiru.

Problemu klasi�kacije korisni£kih komentara pristupili smo izgradnjom klasi�-

katora koriste¢i metodu potpornih vektora. Model koji je davao najbolje rezultate

ostvario je pobolj²anje u odnosu na primitivni algoritam u iznosu od 2.22%. Una-

to£ siroma²nom pobolj²anju, mi²ljenja smo da je pristup problemu dobar te da ¢e

opisana pobolj²anja s naglaskom na kvalitetniji izbor zna£ajki uvelike pobolj²ati

kona£an rezultat. Zavidan uspjeh u obliku pobolj²anja od 17.85% u odnosu na

primitivni algoritam od strane binarnog klasi�katora koji �ltrira komentare £iji

je sadrºaj u okviru teme, daje nam do znanja da su odabrane zna£ajke pogodne

za klasi�kaciju s obzirom na tematiku.

Analizu naj£e²¢ih argumenata kojima korisnici brane neki stav proveli smo

metodom Markovljevog grupiranja. Naºalost, grupe formirane ovom metodom

sasvim sigurno ne odgovaraju grupiranju komentara s obzirom na njihovu ar-

gumentaciju. Smatramo da pobolj²anja ne treba traºiti u okviru Markovljevog

grupiranja, ve¢ da je pravi put ka boljim rezultatima promjena modela. Iz srodne

literature moºemo naslutiti kako promjena modela iziskuje pogodniji skup poda-

taka pa je moºda odabir alternativnog izvora korisni£kih stavova prvi pravi korak

prema uspjehu.

Na kraju, isti£emo kako je ovaj, i ina£e vrlo zahtjevan problem, dodatno oteºan

niskom jezi£nom kvalitetom komentara zajedno s £injenicom da su komentari

pisani hrvatskim jezikom. U svrhu uspje²nijeg rje²avanja srodnih problema u

domeni hrvatskoga jezika, smatramo da naglasak treba staviti na razvoj alata koji

¢e nam, koriste¢i niz jezi£nih speci�£nosti, omogu¢iti bezbolniju analizu tekstova

pisanih hrvatskim jezikom.

32



Literatura

Sylvain Brohee i Jacques Van Helden. Evaluation of clustering algorithms for

protein-protein interaction networks. BMC bioinformatics, 7(1):488, 2006.

Chih-Chung Chang i Chih-Jen Lin. LIBSVM: A library for support vector mac-

hines. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2:27:1�27:27,

2011. Software available at http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm.

Corinna Cortes i Vladimir Vapnik. Support-vector networks. Machine learning,

20(3):273�297, 1995.

Kai-Bo Duan i S Sathiya Keerthi. Which is the best multiclass svm method?

an empirical study. U Multiple Classi�er Systems, stranice 278�285. Springer,

2005.

David Meyer i FH Technikum Wien. Support vector machines. The Interface to

libsvm in package e1071, 2014.

Raquel Mochales Palau i Marie-Francine Moens. Argumentation mining: the

detection, classi�cation and structure of arguments in text. U Proceedings

of the 12th international conference on arti�cial intelligence and law, stranice

98�107. ACM, 2009.

Bo Pang, Lillian Lee, i Shivakumar Vaithyanathan. Thumbs up?: sentiment

classi�cation using machine learning techniques. U Proceedings of the ACL-

02 conference on Empirical methods in natural language processing-Volume 10,

stranice 79�86. Association for Computational Linguistics, 2002.

Stijin van Dongen. Graph clustering by �ow simulation. U PhD thesis, stranice

1�96. University of Utrechtm, 2009.

33

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm


Dodatak A

Upute za ozna£iva£e

A.1. Motivacija

Korisni£ki komentari na internetu vrijedan su izvor informacija za analizu stavova

i mi²ljenja ljudi o doga�ajima i njihovim protagonistima, politi£kim odlukama i

politi£kim subjektima, ideolo²kim pitanjima, kontroverznim temama itd. Ra-

£unalna analiza stavova razmjerno je novo podru£je u okviru analize prirodnog

jezika koje se bavi automatskom klasi�kacijom i analizom stavova izraºenih u

tekstu, primjerice korisni£kih komentara na internetu. Rije£ je o posebno iza-

zovnom zadatku, dodatno oteºanom zbog vrlo niske jezi£ne kvalitete korisni£kih

komentara.

Kako bismo uspje²no istrenirali na² klasi�kator stavova potrebno je dio komentara

ru£no ozna£iti. Ovaj dokument namijenjen je ozna£iva£ima kao vodilja kroz posao

ozna£avanja komentara.

A.2. Opis posla

Svaki ¢e ozna£iva£ ozna£iti 400 komentara na £lanke vezane uz teme koje su

prodrmale hrvatsku javnost. Svi su komentari preuzeti s web�portala Index, a

trebali bi se osvrtati na jednu od sljede¢ih tema:

� Monetizacija autocesta u RH

� Josip �imuni¢ � Za dom spreman!

� Ustavna zabrana istospolnih brakova u RH

� �atora²i iz Savske ulice

Zadatak svakog ozna£iva£a jest svakom komentaru pridodati jednu od sljede¢ih

oznaka:
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� o��topic komentar

� neutralan komentar

� ZA!

� PROTIV!

Temeljem iskustvene analize, o£ekivano vrijeme izvr²avanja zadatka nalazi se neg-

dje u intervalu od [2, 5] sati. Vaºno je napomenuti da nije nuºnno sve komentare

ozna£iti odjednom. Tako�er, nuºno je da svaki ozna£iva£ svoj dio posla obavi

samostalno.

A.3. Oznake

Odlomci koji slijede sadrºe neke op¢e smjernice vezane uz pojedinu oznaku. Zna-

£enja oznaka koja su usko vezana uz pojedinu temu nalaze se u nastavku teksta,

zasad se drºimo generalne ideje iza pojedine oznake.

A.3.1. O��topic komentar

Svaki komentar koji u sebi ne sadrºi nikakve naznake dane teme smatramo

o��topic komentarom. Komentari ovakvog tipa naj£e²¢e su ad hominem sva�e

izme�u korisnika, poku²aji ispravljanja jezi£nih gre²aka u tekstu £lanka ili nekog

drugog komentara, promocije raznih proizvoda ili usluga, itd.

Valja istaknuti da neke komentare, koji su ina£e usko vezani uz £lanak, po de-

�niciji svrstavamo u ovu skupinu. Primjerice, direktne kritike autoru £lanka,

mi²eljenja vezana uz osobe ili lokacije koje se spominju u £lanku i reference na

srodne £lanke smatramo o��topic komentarima.

A.3.2. Neutralan komentar

Svaki komentar koji u sebi ne sadrºi nikakve naznake korisnikovog stava glede

zadane teme smatramo neutralnim komentarom. Ovakvi komentari naj£e²¢e su

informativnog tipa, primjerice, de�nicije nekih pojmova usko vezanih uz temu.

Primijetite kako je korisnikov stav nuºan sastojak komentara koji nije neutra-

lan. Stoga, komentari koji sadrºe analize stavova autora £lanka ili nekog drugog

korisnika, ali ne sadrºe stavove autora komentara, neutralni su komentari.

35

http://en.wikipedia.org/wiki/Ad_hominem


A.3.3. ZA! i PROTIV!

Odabrane teme nam dopu²taju binarnu klasi�kaciju korisni£kih stavova na one

koji podupiru, odnosno protive se, temeljnom stajali²tu koje name¢e pojedina

tema. Komentari koji ve¢inskim dijelom, ili u potpunosti, podupiru temeljno

stajali²te neke teme, ozna£avamo kao ZA!, dok komentare koji se ve¢inskim di-

jelom, ili u potpunosti, protive temeljnom stajali²tu neke teme, ozna£avamo kao

PROTIV!.

A.4. Teme

Odlomci koji slijede sadrºe detaljniji opis svake od navednih tema, zna£enje oz-

naka u okviru pojedine teme te dodatne smjernice i primjere koji pomaºu pri

uskla�ivanju procjena ozna£iva£a. Tako�er, za svaku temu de�nirali smo njenu

temeljno stajali²te, odnosno stajali²te koje zastupaju komentari koje valja ozna-

£iti oznakom ZA!. Dakako, polaritet temeljnog stajali²ta dogovorno je odre�en

te ni na koji na£in ne odraºava stavove autora ovog teksta.

Vaºna napomena: Od ozna£iva£a se o£ekuje da poslu pristupe kao ljudi, a ne

kao ra£unalni sustav. Tokom ozna£avanja u obzir uzmite jezi£ne �gure (poput

ironije ili sarkazma), stil pisanja, ton komentara, Va² op¢i dojam, i sl. Odnosno,

eksplicitno zastupanje nekih stavova u komentaru je dovoljan, ali nije nuºan uvjet

da biste taj komentar ozna£ili oznakama ZA! ili PROTIV!.

A.4.1. Monetizacija autocesta

U sklopu akcije �NE damo na²e AUTOCESTE!� skupljali su se potpisi za raspi-

sivanje referenduma. Mnogi su gra�ani, putem internet komentara, javnosti dali

do znanja jesu li ZA ili PROTIV monetizacije hrvatskih autocesta.

Dakle, u sklopu ove teme ºeljeli bismo klasi�cirati i analizirati korisni£ke stavove

o monetizaciji hrvatskih autocesta pri £emu temeljno stajali²te teme de�niramo

kao: "ZA monetizaciju autocesta u RH".

A.4.2. Josip �imuni¢ � Za dom spreman!

Nakon trijumfa nad reprezentacijom Islanda, hrvatski nogometa² australskog po-

drijetla, Josip �imuni¢, uzeo je mikrofon i skandirao � �Za dom spremni!�. Budu¢i

da je ovaj usklik usko vezan uz Usta²ki pokret za vrijeme drugog svjetskog rata,
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�imuni¢ev postupak izazvao je zavidnu reakciju hrvatske javnosti. Temeljno sta-

jali²te ove teme de�nirali smo kao: "�imuni¢evo skandiranje isklju£ivo je

odraz domoljublja".

A.4.3. Ustavna zabrana istospolnih brakova u RH

Gra�anska udruga � �U ime obitelji� pokrenula je inicijativu koja je u kona£nici

rezultirala uno²enjem odredbe u Ustav Republike Hrvatske kojom se brak de�nira

kao zajednica mu²karca i ºene. Odnosno, time je Ustavom zabranjeno sklapanje

istospolnih brakova. Temeljno stajali²te ove teme de�nirali smo kao: "Brak je

isklju£ivo ºivotna zajednica izme�u mu²karca i ºene".

A.4.4. �atora²i iz Savske ulice

Neprazni podskup hrvatskih branitelja dane provodi u ²atoru koji se nalazi u

Savskoj ulici 66. Ovim prosvjedom branitelji ºele ispraviti nane²ene nepravde te

se izboriti za niz zakonskih povlastica. Jasno, ovaj je prosvjed izazvao svakakve

reakcije hrvatske javnosti. Dio nacije se slaºe sa postupcima branitelja, dok se

dio nacije tomu protivi (prosvjed protiv prosvjeda). Temeljno stajali²te ove teme

de�nirali smo kao: "Prosvjed hrvatskih branitelja razuman je i oprav-

dan.". Preciznije, komentari koji se slaºu sa postupcima i zahtjevima bratnitelja

potrebno je ozna£iti kao ZA!, dok je komentare koji se tomu protive potrebno

ozna£iti kao PROTIV!.

A.5. Primjeri

Upozorenje: Neki od primjera koji slijede sadrºe eksplicitne i neprimjerene

izraze. Ovakvi primjeri prvenstveno su uvr²teni zbog njihove u£estalosti u skupu

preuzetih komentara.

A.5.1. Monetizacija autocesta

Komentar: �Inicijativa je dobra i protivim se prodaji autocesta, ali ne mogu

potpisati jer ju podrºava Teodor Celakoski.�

Oznaka: PROTIV!

Obrazloºenje: Korisnik se eksplicitno protivi monetizaciji autocesta u RH.
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Komentar: �AC su sam samo jedna gigantska betonska crna rupa za usisavanje

te²ko zara�enog novca svih nas i ²to ih prije uvalimo drugome to bolje.�

Oznaka: ZA!

Obrazloºenje: Korisnik eksplicitno podrºava monetizaciju autocesta u RH.

A.5.2. Josip �imuni¢ � Za dom spreman!

Komentar: �Ustasa,pod hitno mu zabraniti odlazak na svetsko prvenstvo!�

Oznaka: PROTIV!

Obrazloºenje: Korisnik se o£evidno ne slaºe sa tvrdnjom da je �imuni¢ev pos-

tupak isklju£io odraz domoljublja.

Komentar: �Utakmica gotova, Joe pita publiku jeste spremni za polazak ku¢i?,

a navija£i kaºu da su spremni.. u £emu je problem?�

Oznaka: neutralan komentar

Obrazloºenje: Donekle duhovit komentar u kojem korisnik nije ostavio svoje

prave stavove.

Komentar: �Volim Moderatora03 :)�

Oznaka: o��topic komentar

Obrazloºenje: Korisnik iskazuje privrºenost prema Moderatoru03.

A.5.3. Ustavna zabrana istospolnih brakova u RH

Komentar: �Ve¢inu ljudi boli kurac i to je OK. Ja sam mi²ljenja da sve treba

bolit kurac za ovo.�

Oznaka: neutralan komentar

Obrazloºenje: O£evidno je da je komentar neutralan.

Komentar: �Nesto malo tijekom kuhanja slusala to zenu i ukratko moj dojam:

klimatkerica, isfrustrirana, ruzna, gluba i nedojebana baba�

Oznaka: PROTIV!

Obrazloºenje: Iako nije eksplicitno navedeno, ostavlja se dojam kako se komen-

tar odnosi na �eljku Marki¢. Zbog navedenih epiteta, autor ovog teksta je pod

dojmom kako se autorica teksta protivi stavovima �eljke Marki¢.
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Klasi�kacija i analiza stavova u korisni£kim komentarima na internetu

Saºetak

Korisni£ki komentari na internetu vrijedan su izvor informacija za analizu

stavova i mi²ljenja ljudi o doga�ajima i njihovim protagonistima, politi£kim od-

lukama i politi£kim subjektima, ideolo²kim pitanjima, kontroverznim temama itd.

Ra£unalna analiza stavova razmjerno je novo podru£je u okviru analize prirod-

nog jezika koje se bavi automatskom klasi�kacijom i analizom stavova izraºenih u

tekstu, primjerice korisni£kih komentara na internetu. Rije£ je o posebno izazov-

nom zadatku, dodatno oteºanom zbog vrlo niske jezi£ne kvalitete korisni£kih ko-

mentara. Problemu klasi�kacije u okviru zavr²nog rada pristupili smo metodom

potpornih vektora, dok smo analizi korisni£kih komentara, odnosno, rudarenju

argumenata pristupili algoritmom Markovljevog grupiranja.

Klju£ne rije£i: obrada prirodnog jezika, strojno u£enje, umjetna inteligencija,

metoda potpornih vektora, Markovljevo grupiranje, hrvatski jezik, internet ko-

mentar

Stance classi�cation and analysis in online user comments

Abstract

On�line user comments are a valuable source of information on public's opi-

nions regarding certain events and their protagonists, political decisions and su-

bjects, ideological questions, controversial subjects etc. Computational stance

analysis is a relatively new �eld of natural language processing which deals with

automatic classi�cation and analysis of stance expressed in texts, such as user

generated on�line comments. In this paper, the classi�cation part of the problem

was solved using support vector machines, whereas the analysis part was tackled

by Markov clustering algorithm.

Keywords: natural language processing, machine learning, arti�cial intelligence,

support vector machine, Markov clustering algorithm, Croatian language, on�line

comment


