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1. Uvod

U danaSnje vrijeme biljezi se nagli porast korisniCki generiranog sadrzaja. Velike
koli¢ine nestrukturiranih tekstnih podataka zahtijevaju neki naCin obrade i analize.
Zbog ljudske ograniCenosti za obradu tako velikih koli¢ina podataka javlja se potreba
za rjeSavanjem tog problema pomodu racunala. Ovaj problem pripada podrucju racu-
narske znanosti (engl. computer science), umjetne inteligencije (engl. artificial intel-
ligence) 1 strojnog ucenja (engl. machine learning) koje se naziva obrada prirodnog
jezika (engl. natural language processing, NLP). Obrada prirodnog jezika jedan je od
najvaznijih modernih tehnoloskih alata za rjeSavanje problema kao $to su strojno pre-
vodenje (engl. machine translation), detekcija tema (engl. topic detection), detekcija
nezZeljenih poruka (engl. spam detection), analiza sentimenta (engl. sentiment analy-
sis), crpljenje 1 pretrazivanje informacija (engl. information retrieval, information ex-
traction) itd.

U ovom radu koncentrirat ¢emo se na razvoj racunalnog modela, temeljenog na
strojnom ucenju, za analizu aktualnih politickih tema na druStvenim mreZama. Za-
pravo ¢emo razviti sustav s dva modela strojnog ucenja. Prvi ¢e biti model grupiranja
koji ¢emo koristiti za detekciju teme, dok ¢e drugi biti model analize sentimenta. S ova
dva modela sustav ¢e mo¢i prepoznati koje su teme aktualne na politickim stranicama
Facebooka u Hrvatskoj te Sto ljudi misle o tim temama tj. dobit ¢emo Siru sliku javnog
mnijenja.

U okviru zavr§nog rada razvijen je model nenadziranog uéenj (engl. unsuper-
vised learning) za detekciju tema. Model je primijenjen na korpus hrvatskih tekstova
koji se sastojao od novinskih ¢lanaka i poruka s Facebooka. Provedena je i evaluacija

modela. Za potrebe analize sentimenta razvijen je model nadziranog uéenjeﬂ (engl. su-

!Pristup strojnom uéenju pri kojem dani podatci nemaju ciljnu vrijednost i potrebno je naéi pravilnost
u podacima. Dijeli se na grupiranje (engl. clustering), otkrivanje novih vrijednosti ili vrijednosti koje
odskacu (engl. novelty/outlier detection), smanjenje dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction)
(Snajder i Dalbelo Basié, 2012).

“Pristup strojnom ucenju pri kojem je unaprijed poznata oznaka klase y kojoj pripada primjer x iz

skupa za ucenje. S obzirom na varijablu y, razlikujemo klasifikaciju — ako je y diskretna ili nebrojcana



pervised learning). Pomocu razvijenog modela Zelimo utvrditi da li je pojedini komen-
tar pozitivan, negativan ili neutralan. PoSto se koristi nadzirani model strojnog ucenja,
bilo je potrebno ru¢no oznaciti skup tekstnih podataka na hrvatskom jeziku. Provedeno
je eksperimentalno vrednovanje modela.

Rad je strukturiran tako da je u drugom poglavlju opisana detekcije tema a u treCem
poglavlju analiza sentimenta. U oba poglavlja su opisani sami problemi, sli¢ni radovi,
model i programska implementacija modela te metode evaluacije. Cetvrto poglavlje

opisuje dodatne alate za dohvacanje 1 spremanje podataka. U petom poglavlju se nalazi

zakljucak rada.

vrijednost, regresiju — ako je y kontinuirana ili broj¢ana vrijednost (Snajder i Dalbelo Basié, [2012).



2. Detekcija teme

2.1. Opis problema i sli¢ni radovi

Uslijed velikog poveéanja korisnicki generiranog sadrZaja na druStvenim mreZama de-
tekcija teme se izdvaja kao nuZzan alat za analizu i otkrivanje aktualnih tema u druStvu.

Od sli¢nih radova Zelimo i1zdvojiti (Ahmed Rafea, 2013) 1 (Mario Catald1 1 Schi-
fanella, |2010). U radu (Ahmed Rafea, 2013) je koriSteno hijerarhijsko grupiranje za
detekciju tema dok se u radu (Mario Cataldi 1 Schifanella, 2010) detekcija teme temelji
na generiranju skupa kljucnih rijeci uz pomoc teorije grafova. Iako smo iz ovih radova
dobili smjernice Sto se tiCe pristupa problemu detekcije teme, odlucili smo koristiti

LDA algoritam koji se ne spominje ni u jednom od navedenih radova.

U ovom radu detekcija tema podijeljena je u tri koraka:
1. Preprocesiranje postova (engl. posts preprocessing)
2. Grupiranje (engl. clustering)

3. Evaluacija modela i oznacCavanje tema (engl. model evaluation and clusters la-

beling)

Podatci koriSteni za detekciju teme su postovi sa stranica Facebooka te novinski

¢lanci s hrvatskih portala. Clanci su koriiteni kao potpora malom broju postova.

Tablica 2.1: Skup podataka za detekciju teme

Postovi Clanci
2692 211479

Prikupljene nestrukturirane podatke je prvo trebalo preprocesirati koristeci alat za

procesiranje hrvatskog jezika. Iz dobivenih procesiranih podataka sloZena je vreca



(@a (b) b

Slika 2.1: Cvrsto grupiranje (a) i Meko grupiranje (b

rijeci (engl. bag-of-wordsﬂ struktura za svaki post i ¢lanak. Tako strukturirani podatci
su sad pogodni za analizu pa se Salju na ulaz algoritma iz kojeg ¢emo dobiti grupirane
postove i Clanke. Treéi korak je evaluirati dobiveni izlaz algoritma te prepoznati i

oznaciti teme koje odgovaraju razli¢itim grupama.

2.2. Model detekcije teme

Detekcija tema pripada nenadziranom strojnom ucenju, tocnije grupiranju. Cilj al-
goritama grupiranja je taj da se skup objekata resporedi po grupama. Grupiranje se
obavlja na nacin da se u jednu grupu rasporede objekti koji su medusobno sli¢ni dok
su manje slicni objektima iz drugih grupa. Konkretno u ovom radu grupiraju se postovi
s hrvatskih politickih Facebook stranica.

Grupiranje moZemo podijeliti prema “Cvrsto¢i” granica izmedu grupa. Takvu podjelu
2012):

¢ine dvije skupine (Snajder i Dalbelo Basié,

1. Cvrsto grupiranje (engl. hard clustering): svaki primjer moze pripadati isklju¢ivo

jednoj grupi.

2. Meko grupiranje (engl. soft clustering): jedan primjer moZe pripadati u vise
grupa, i to eventualno s razliitim stupnjem ili razli¢itom vjerojatnoS¢u pri-

padanja.

Pojednostavljeni model strukturiranja objekata u procesiranju prirodnog jezika. U ovom radu se
koristi da bi svaki post ili ¢lanak mogli prikazati vektorom jednake veli¢ine tako $to ¢e svaki indeks
vektora odgovarati broju pojavljivanja pojedine rijeci iz posta.

Zhttp://chdoig.github.io/pytexas2015-topic-modeling/#/2/5
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Prije nego krenemo u detaljni opis modela dobro je navesti neke od definicija mod-

ela detekcije tema:

e Model detekcije tema je statisticki model za otkrivanje apstraktnih tema koje

se javljaju u skupini dokumenataﬂ

e Model detekcije tema je paket algoritama koji otkrivaju skrivene tematske struk-
ture u kolekciji dokuemnata. Ti algoritmi nam pomaZzu otkriti nove nacine pre-

trazivanja i sazimanja velikih arhiva tekstﬂ

e Modeli detekcije tema omogucavaju nam jednostavnu analizu velikih koli¢ina
nestrukturiranog teksta. Teme se sastoje od grupe rijeci koje se Cesto pojavljuju

zajednol]

U ovom radu koriSten je algoritm Latentna Dirichletov dodjela (engl. Latent Dirich-
let Allocation — LDA) algoritam grupiranja iz knjiZnice gensimﬂ LDA spada u algo-
ritme mekog grupiranja. Prvo ¢emo algoritam promatrati kao crnu kutiju (engl. black
box). Ulaz algoritma Ce biti kolekcija tekstnih dokumenata, a kao izlaz ¢emo dobiti

dvije stvari:
e Grupe rijeci s frekvencijama gdje ¢e svaka grupa definirati jednu temu (vazno
je primjetiti da jedna rije¢ moZe biti u viSe grupa);
e Distribuciju pripadnosti temama za svaki dokument, $to nam govori koje su

teme zastupljene u pojedinom dokumentu.

3https://en.wikipedia.org/wiki/Topic_model
“http://www.cs.princeton.edu/ blei/topicmodeling.html
Shttp://mallet.cs.umass.edu/topics.php
Shttps://radimrehurek.com/gensim
Thttp://chdoig.github.io/pytexas2015-topic-modeling/#/2/6
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Skup podataka

Frekvencija rijeci

Distribucija tema

Slika 2.2: LDA kao crna kutij

Opis u nastavku napravljen je prema 2015a).

1. Inicijalizacija parametara

Neki od vaznijih parametara modela su:
e num_topics — broj tema;
e alpha and eta — parametri koji utjeCu na distribuciju dokument-tema i

tema-rijec. Oba su inicijalno postavljena na 1.0/num_topics;
e id2word — struktura koja preslikava id rijeci u same rijeci;
e corpus — kolekcija tekstnih dokumenata;

e passes — broj prolazaka kroz korpus.

2. Inicijalizacija tema slu¢ajnim odabirom

8http://chdoig.github.io/pytexas2015-topic-modeling/#/3/7
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iy JON X
Tema

Slika 2.3: Odabir slucajnih tema za rijeé

3. Iteracija

Za svaku rijeC u svakom dokumentu:

e QOdrediti nove teme za rije¢ u odnosu na sve ostale rijeci i njima pridruZene

teme.

e Preslagivanje tema se odreduje na osnovu iducéa dva pitanja:

(a) Koje se teme pojavljuju u dokumentu?

(b) Koje teme odgovaraju danoj rijeci?

Dokument

« B eoe
1 )

Tema ?

Slika 2.4: Preslagivanje sluc¢ajnih tema za rijeéiﬂ

4. Vrati rezultat

Rezultati algoritma su gore opisane strukture.

%http://chdoig.github.io/pytexas2015-topic-modeling/#/3/9
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2.3. Implementacija modela

Implementacija sustava detekcije teme napisana je u programskom jeziku Python,
verzija 2.7.9. Model opisan u prethodnom poglavlju implementiran je u knjiZnici
gensi koji smo i koristili. Jezik je odabran radi visoke razine apstrakcije, jed-
nostavnosti i lakoc¢e pisanja programskog koda te zbog velike dostupnosti vanjskih
knjiZnica potrebnih za procesiranje teksta.

Cijeli cjevovod (engl. pipeline) implementacije modela podijeljen je na tri dijela
medu kojima vlada lancana ovisnost. PrenoSenje potrebnih podataka izmedu dijelova
implementacije osigurano je serijalizacijom pomocu knjiZnice jsonE]

Cjevovod Cine sljedece izvrSne datoteke: crawler.py, post_preprocessing.py
itopic_detection.py

Prvi dio je prikupljanje podataka za analizu koji je ostvaren u crawler.py da-
toteci. ZavrSetkom izvodenja prvog dijela Facebook postovi su spremljeni u bazu po-
dataka. Takoder, u bazu su spremljeni i novinski ¢lanci.

Drugi dio je procesiranje prikupljenih podataka koje se izvrSava pokretanjem da-
toteke post_preprocessing.py. Procesiranje postova se obavlja pomocu alata
za procesiranje hrvatskog jezika kojeg je ustupio TakeLale} Rezultat procesiranja
postova je serijalizirana json datoteka koju Cine procesirani postovi. Svaki se post
iz obi¢nog teksta pretvori u rijecnik koji je zapravo brojac rijeCi u postu, ali bez
zaustavnih rijeéiE] Oblik rijecnika je lemmalzfl -> broj pojavljivanja u
postu.

Konacno, treci dio €ini sam algoritam detekcije tema. U ovom dijelu se iz procesir-
anih postova grade strukture pogodne za ulaz opisanog modela detekcije tema. Nakon
Sto model zavrS$i grupiranje tema generiraju se datoteka u koju se spremaju dobivene

grupe te datoteka za vizualizaciju pomocu knjiZnice pyLDAv1 SEI

1Ohttps://radimrehurek.com/gensim
https://docs.python.org/2/library/json.html
12http://takelab.fer.hr/

13Najcesée koristene rijeci u jeziku.
4Osnovi dio rijeci, korijen rijedi.
IShttps://github.com/bmabey/pyLDAvis
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from collections import defaultdict
frequency = defaultdict(int)
for post in posts:
for k, v in post.items():
frequency [k] += v
texts = [[word for word, freq in post.items() if re.search(’[a—zA—Z]

>

, word) and len(word) > 1] for post in posts]

dictionary = gensim.corpora.Dictionary(texts)

mm = [dictionary .doc2bow(text) for text in texts]

lda = gensim.models.LdaModel(corpus=mm, id2word=dictionary ,

num_topics=number_topics , update_every=0, passes=20)

Isjecak 2.1: Pozivanje LDA algoritma

2.4. Evaluacija

Problem s evaluacijom modela nenadziranog ucenja je taj Sto nemamo oznacene po-
datke tj. ne znamo kakvu bi distribuciju tema trebali dobiti. Ipak postoje nacini

evaluiranja modela detekcije tema. Neki od tih su:

e Covjek u petlji (engl. Human-in-the-loopChang et al.,2009)

1. Rijec uljez (engl. word intrusion )
Metoda u kojoj slu¢ajnim odabirom mijenjamo rije¢i medu temama. Nakon
toga provjeravamo moze li covjek prepoznati koja je rijeC uljez medu ri-
jecima koje pripadaju odredenoj temi. Ako osoba prepozna tu rije¢ znaci

da su teme dobro podjeljenje, inace teme nemaju dobru podjelu.

2. Tema uljez (engl. topic intrusion)
Metoda u kojoj se testerima pokaze dio dokumenta. Takoder su im prikazane
Cetiri teme od kojih tri imaju najveéu pripadnost tom dokumentu. Tema
uljez je sluajno odabrana medu ostalim temama. Ako tester prepozna

uljez temu znaci da su za dani dokument teme dobro odredene.

Definira se kao model za koji je potrebna interakcija s ljudima.



Rijec uljez

Slika 2.5: Human in the 100

e Kosinusna sli¢nost (engl. cosine similarity)(Rehurek, 2011-2016)

Metoda u kojoj se svaki dokument podijeli na dva dijela te se vrSi usporedba

prvih 1 drugih dijelova izmedu istih dokumenata te izmedu razlicitih. Pri us-
poredbi istih bolje je imati veci sli¢nost, dok usporedbama razli¢itih manju.
U ovom radu se koristila human-in-the-loop metoda, tocnije rije¢ uljez metoda

(engl. word intrusion). Imenovanje tema je obavljeno rucno.

7http://chdoig.github.io/pytexas2015-topic-modeling/#/3/13

10
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Tablica 2.2: Oznacene teme

Broj teme Ime teme

Gospodarstvo
Hrvatska politika
Hrvatska politika
Obitelj
Terorizam

Sport

Opcenito

Opcenito

O© 0 I O W kB~ W N =

Kriminal

p—
(e)

Svjetska politika

[S—
[S—

Opcenito

—
\®)

Opcenito

—
(O8]

Hrvatska politika

[
N

Opcenito

—_
(91

Opcenito

Zamjenom rijeci iz tema Terorizam (slika 2.6) i Sport (slika 2.7) tester je uspio
pronaci uljeza pa smo zakljucili da su dane teme dobro podijeljene. Ipak, dosta tema
je su oznacene kao iste zbog loSe podjele i preopCenitih rijeci u njima. Kada uzmemo
u obzir teme 14. (slika 2.8) 1 15. (slika 2.9) koje su oznacene kao Opcenito tester nije

mogao zakljuditi koja je rije¢ uljez $to znaci da nisu dobro podjeljene.

11



Slika 2.6: Distribucija rijeci za temu Terorizam

Slika 2.7: Distribucija rije¢i za temu Sport



Slika 2.9: Distribucija rijeci za temu 15 oznacenu kao Opcenito

13



2.5. Poboljsanja

Modela detekcije teme sasvim sigurno ima mjesta za poboljSanje. Trenutno najbolje
grupiranje daje previse generalizirane grupe. PoboljSanja su moguca u filtriranju rijeci
iz dokumenata. Moglo bi se pokrenuti model bez glagola ili samo filtrirati odredenje
glagole koji ne mogu dati nikakvu semantiku temama. Takoder, vrijedni pokuSaji
poboljSanja bi bili pokrenuti LDA sa raznovrsnijim izborom parametara alpha 1 eta

te povecati broj iteracija.

14



3. Analiza sentimenta

3.1. Opis problema i sli¢ni radovi

U posljednjem desetljecu analiza sentimenta postala je jedan od aktualnijih problema u
procesiranju prirodnog jezika. Ima vrlo veliku primjenu u prakti¢nim problemima kao
Sto su recenzije proizvoda, analiza javnog mnijenja itd. Takoder ima veliku primjenu
u marketingu 1 korisnickim sluzbama. Osnovni cilj jednostavne analize sentimenta je
klasificirati tekst u jednu od tri klase: pozitivno, negativno ili neutralno. Drugi ob-
lik analize sentimenta je binarna klasifikacija teksta u klase objektivan ili subjektivan.
SloZeniji problem analize sentimenta jest klasifikacija u vise razina (engl. multi-way
scale). Klasifikacijom u viSe razina, osim Sto Zelimo klasificirati sentiment u jednu od
zadanih klasa, potrebno je odrediti i razinu za svaku klasu (npr. ljestvica od 1 do 5 pri
recenzijama za svaku klasu), koju moZemo tumaciti kao intenzitet sentimenta. Kada
govorimo o dosegu analize sentimenta, on se moze provoditi nad rijeCima ili izrazima
(engl. word- or phrase-level), reCenicama (engl. sentence-level) ili nad Citavim doku-
mentima (engl. text- or document-level sentiment analysis).

Analiza sentimenta je popularan problem, stoga imamo jako puno radova koji
obraduju ovu temu. Od sli¢nih radova smo odlucili izdvojiti (Habernal et al., [2013)
1 (Pang et al., 2002). U radu (Habernal et al., 2013) razvijeni su dva klasifikatora:
Maximalna entropija i SVM. Kao znacajke su koriSteni N-grami, POS, emotikoni i
TF-IDF. Najbolje rezultate je davao model SVM. U radu (Pang et al., 2002) uz nave-
dena dva klasifikatora iz prethodnog rada, razvijen je i Naivni Bayesov klasifikator. I
u ovom radu je metoda potpornih vektora dala najbolje rezultate. Pouceni primjerima

iz ovih radova odlucili smo koristiti metodu potpornih vektora za analizu sentimenta.
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U ovom se radu koristila klasifikacija sentimenta u jednu od klasa: pozitivno, neg-
ativno ili neutralno. Doseg analize je cijeli tekstni dokument. Analiza sentimenta u

ovom radu dijeli se na tri dijela:
1. Pretprocesiranje komentara (engl. comments preprocessing)
2. Klasifikacija zasnova na znacCajkama (engl. feature-based classification)
3. Evaluacija modela (engl. model evaluation)
Prije analiziranja sentimenta potrebno je prikupiti komentare sa stanica Facebooka.
Tablica 3.1: Skup podataka za analizu sentimenta

Komentari
193017

3.2. Model analize sentimenta

Problem analize sentimenta se rjeSava modelima nadziranog strojnog ucenja. Neke od

metoda rjeSavanja problema analize sentimenta u komentarima su:
1. Naivan Bayesov klasifikator (engl. Naive Bayes classifier),
2. Stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machines, SVM),
3. Maksimalna entropija (engl. Maximum Entropy , MaxEnt).

Pouceni iskustvom iz radova u literaturi problem klasifikacije komentara odlucili
smo rijesiti metodom potpornih vektora.

Pregled SVM modela napravljen je prema (Meyer, 2015) i sklearn—svm Os-
novni model metode potpornih vektora rjeSava problem binarne klasifikacije. Ideja je
ulazne podatke prikazati u prostoru te na¢i optimalnu hiperravninu koja razdvaja klase.
Optimalna hiperravnina mora imati najve€u marginu razdvajanja klasa, gdje je margina
udaljenost izmedu tocaka koje pripadaju suprotnim klasama. Potporni vektori su oni
koji se nalaze na rubovima 1 najblizi su podacima. Na slici 3.1 prikazano je kako SVM
odabire najbolju hiperravninu. Ravnina H3 je odabrana jer razdvaja klase s najveom

marginom.

'http://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine
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Slika 3.1: Prikaz kako SVM odabire najbolju hiperravninu za klasiﬁkaciju

3.2.1. Metoda meke margine

Metoda meke margine koristi se kada ravninom nije moguce razdvojiti vektore razlici-
tih klasa. Taj problem se rjeSava na nac¢in da omoguéimo odredenu pogresku prilikom
presjecanja prostora ravninom. Stoga uvodimo varijablu &; (engl. slack variable) koja
predstavlja pogresku klasificiranja nekog vektora 7; prema ravnini podjele. Pogreska
raste s udaljenoS¢u vektora od ravnine. Vrijednost &; tocno klasificiranih primjera je
0. Uvodimo i parametar C' koji kontrolira kaznu za krivu klasifikaciju. Po$to nam
je cilj minimizirati broj krivo klasificiranih primjera, izracunatoj margini dodajemo
C Zfil & gdje je N broj primjera za treniranje. Ovaj se postupak naziva metoda meke

margine (engl. soft margin method).

Slika 3.2: Vizualizacija metode meke margine

3http://emilea-stat.stochastik.rwth-aachen.de/cgi-bin/WebObjects/EMILe Astat.woa/wa/module ?module=384C2AD2-
4504-714A-C17D-90C3A4EFEB82
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3.2.2. Nelinearno Klasificiranje

U situacijama kada klase ne moZemo podijeliti linearno, prelazimo u prostor visih di-

menzija u kojem je onda moguce linearno razdijeliti klase. Transformacijska funkcija

koja preslikava linearno nerazdvojivog prostora u visedimenionalni linearno razdvojiv

prostor naziva se jezgrena funkcija (engl. kernel function).

Ulaz
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Slika 3.3: Transformacija u viSedimenzionalni linearno rezdvojiv prostor

Zbog posebnih parametara jezgrenih funkcija potrebno je napraviti njihovu opti-

mizaciju. NajceSCe rjeSenje je isprobavanje tipi¢nih vrijednosti za svaki parametar.

Karakteristi¢ne vrijednosti za C' € (272,273, ...,21%) iy € (2715,2713 .../ 23) (Chih-

Wei Hsu 1 Lin, [2003).

3.2.3. Viseklasno Klasificiranje

Tablica 3.2: Najcescée jezgrene funkcije

Ime funkcije f(x;,22)

Linearna (2T 2)
Polinomijalna  (y(zTxy) + )¢
RBF exp(—7|r1 — 22[?)
Sigmoidalna  tanh(y(zTxs) + 1)

Kada imamo viSe od dvije klase u koje Zelimo klasificirati primjere koristimo viSeklasni

model (engl. multiclass model). Problem viSeklasnih modela SVM tipi¢no rjeSava tako

da ga reducira na viSe binarnih klasifikatora.

*http://www.mdpi.com/1424-8220/16/5/631/htm
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Postoje dva nacina implementacije viSeklasnih modela:

1. Jedan protiv svih (engl. one-versus-all)
Koriste¢i ovu metodu gradimo binarnih klasifikatora koliko imamo klasa. Klasi-

fikator s najvecom to¢noS¢u provodi klasifikaciju.

2. Jedan protiv jednog (engl. one-versus-one)
Koriste¢i ovu metodu gradimo n * (n — 1)/2 binarnih klasifikatora jer gradimo
klasifikator za svaki par klasa. Klasifikacija se provodi tako $to se vektoru pri-

dodaje klasa koja mu je najvise puta dodijeljena.

3.3. Implementacija modela

Implementacija sustava za analizu sentimenta napisana je u programskom jeziku Python,
verzija 3.4.3. SVM model opisan u prethodnom poglavlju implementiran je u knjiZnici
scikit-learnP

Cijeli cjevovod (engl. pipeline) implementacije modela podijeljen je na tri dijela
medu kojima vlada lancana ovisnost. PrenoSenje potrebnih podataka izmedu dijelova
implementacije osigurano je serijalizacijom pomocu knjiZnica j sonlﬂi pi ckle

Cjevovod implementacije je podijeljen na tri dijela: prikupljanje podataka, pret-
procesiranje i analiza sentimenta. Prije pokretanja analize sentimenta bilo je potrebno
oznaditi skupove za treniranje i testiranje Sto je uradeno preko sucelja alata za oznaca-
vanje.

Datoteka crawler . py sluZi za prikupljanje komentara s stranica Facebooka koji
se spremaju u bazu podataka.

Drugi dio cjevovoda je pretprocesiranje ozna¢enih komentara koje se izvrSava pokre-
tanjem skripte comments_preprocessing.py. Oznaceni komentari podjeljeni

su na skupove za traniranje 1 testiranje u omjeru 70:30.

Tablica 3.3: Statistka oznac¢enog skupa podataka

Negativho Pozitivho Neutralno Ukupno
522 98 480 1100

Shttp://scikit-learn.org/stable/
Shttps://docs.python.org/2/library/json.html
https://docs.python.org/2/library/pickle.html
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Treéi korak je sama analiza sentimenta koju pokre¢emo skriptom svm_model . py.

Skripta na pocetku Cita serijalizirane pretprocesirane oznacene komentare te iz njih

gradi strukturu znacajki za model koja je deteljnije opisana u sekciji ispod. Kada su

strukture znacajki izgradene slijedi treniranje pa testiranje modela. U ovom radu koris-

tili smo SVM model s viSeklasnom jedan protiv jednog (engl. one-vs-one) klasifikaci-

jom. Za odabir optimalnog modela klasifikatora koristili smo k-struku unakrsnu vali-

daciju (engl. k-fold cross validation), to¢nije peterostruku unakrsnu validaciju. Opéen-

ito, k-struka unakrsna validacija dijeli skup za treniranje na k dijelova te su u k pon-

avljanja jedan dio koristi za validaciju a ostalih k£ — 1 za treniranje.

Optimalni parametri SVM modela dobiveni k-strukom unakrsom validacijom su:
C = 69.123, kernel = RBF,~v = 0.00069.

3.3.1. Znacajke modela

Znacajke modela s najboljom tocnoscu sastojale su se od vokabulara dobivenog iz

oznacenih komentara, leksikona sentimenta i dodatnih znacajki.

Tablica 3.4: Vektor znacajki

Indeks

Opis znacajke

Tip vrijednosti

1..7676
7677
7678
7679
7680
7681

frekvenija rijeci iz rijeCnika

suma tezina negativnog leksikona
suma teZina pozitivnog leksikona
broj uskli¢nika

broj velikih slova

broj uzastopnih ponavljanja slova

0.N
0.N
0.N
0.N
0.N
0.N

3.4. Evaluacija

3.4.1. Priprema skupa za treniranje

Posto je cijeli skup za treniranje oznacila jedna osoba, nije bilo potrebe za analizom

suglasnosti oznacivaca.
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3.4.2. Evaluacijske mjere

Evaluacijske mjere su standardni nacin vrednovanja klasifikatora. Osnovne mjere su
tocnost (engl. accuracy), preciznost (engl. precision), odziv (engl. recall) i F-mjera
(engl. F-score). Evaluacijske mjere se racunaju iz matrice zabune (engl. confusion
matrix) gdje svaki stupac predstavlja predvidenu klasu a svaki red stvarnu klasu. Kod

viSeklasne klasifikacije za svaku klasu definiramo:

e T'P; —ispravno pozitivni (engl. true positive), i-ti element dijagonale.

e ['P; —lazno pozitivni (engl. false positive), zbroj nedijagonalnih elemenata i-
tog retka.

e I'N; — lazno negativni (engl. false negative), zbroj nedijagonalnih elemenata
i-tog stupca.

e T'N; —ispravno negativni (engl. true negative), zbroj po elementima izvan retka
71 stupca 1.

Tocnost (engl. accuracy) se definira kao udio to¢no klasificiranih primjera u skupu

svih primjera.

B TP+TN
TP+ FP+FN+TN
Preciznost (engl. precision) se definira kao udio to¢no klasificiranih primjera u

Acc 3.1

skupu pozitivno klasificiranih primjera.

TP
P=——"-__
TP+ FP
Odziv (engl. recall) se definira kao udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih

(3.2)

pozitivnih primjera.

B TP
~ TP+FN
Tradicionalna F-mjera se naziva F1-mjera koja se racuna kao harmonijska sredina

R (3.3)

preciznosti i odziva.

2 2PR

Flz =
+++ P+R

(3.4)

Opcenito F-mjera se moZe iskazati kao teZinski prosjek preciznosti 1 odziva gdje

parametar (3 daje vecu vaznost preciznosti ili odzivu.

PR

Fy=(1 +52)m

(3.5)
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Kod viseklasne klasifikacije racunamo evaluacijske mjere za svaku klasu zasebno

te uzimamo prosjek svih klasa kao kona¢nu mjeru sustava.

Tablica 3.5: Testni skup podataka

Negativno Pozitivho Neutralno
158 26 143

Matrica zabune za testni skup podataka naSeg troklasnog klasifikatora je

99 0 59

5 0 21

62 0 81
Stupci 1 retci redom oznacavaju klase negativno, pozitivno i1 neutralno. Tako prvi
stupac oznacava da je na$ klasifikator predvidio 99 negativnih, 5 pozitivnih i 62 neu-

tralna primjera negativno.

U tablici[3.6|moZemo vidjeti vrijednosti evaluacijskih mjera za svaku klasu posebno

te za cijeli sustav.

Tablica 3.6: Vrijednosti evaluacijskih mjera za testni skup

Mjera  Negativho Pozitivho Neutralno Ukupno

Tocnost 62.6% 0.0% 56.6% 55.0%
Preciznost 60.0% 0.0% 50.0% 51.0%
Odziv 63.0% 0.0% 57.0% 55.0%
F1-mjera 61.0% 0.0% 53.0% 53.0%

Dobiveni rezultati evaluacije su vrlo losi. Niti jedan testni primjer nije predviden
kao pozitivan. Razlog leZi u tome Sto je skup za treniranje imao manje od 10% poz-
itivnih primjera. Takoder, suprotno ocekivanjima, dodavanjem bigrama rijeci nije

pobolj$ana to¢nost sustava.
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3.5. Poboljsanja

PoboljSanja u analizi sentimenta mogu se naci u boljem odabiru znacajki i oznaca-
vanjem veéeg skupa komentara. Trenutni skup oznacenih komentara je nedovoljan za
veliki broj znacajki, stoga bi smanjenje broja znacajki i povecanje skupa za treniranje
sigurno dovelo do boljih rezultata te onemoguéilo modelu da se u ovoj mjeri prilagodi
skupu za treniranje. Treba napomenuti da dodatni problem predstavlja loSa pismenost

autora komentara te precesti zatipci.
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4. Dodatni alati

4.1. Prikupljac¢ podataka

Prikuplja¢ podataka je botﬂ koji sistemati¢no pretrazuje internet u svrhu skupljana ve-
like koli¢ine podataka. U ovom radu prikuplja¢ podataka je implementiran pomocu
Facebook Graph AP I—aE] radi dohvata podataka s politickih Facebook stranica.
Za komunikaciju s Facebook Graph API-jem koriStena knjiZnica url1l ibE]

4.1.1. Implementacija web crawlera

Programski kod vezan za prikupljaca podataka moZe se naci u direktoriju src/crawler.
Sama implementacija prikupljaca podataka mozZe se pronaci u datoteci crawler.py.
Crawler dohvaéa podatke sa zadanih Facebook stranica u povijest do zadanog datuma
te ih sprema u bazu podataka. Dohvacéani podatci su postovi te komentari tih postova

uz metapodatke kao $to su datum 1 autor.

4.1.2. Statistika podataka

Stranice Facebooka s kojih su prikupljeni podatci: Viada Republike Hrvatske, MOST
nezavisnih lista, HDZ — Hrvatska demokratska zajednica, SDP Hrvatske, Zivi zid,

Hrvatska narodna stranka — liberalni demokrati (HNS).

!'Skradeni naziv za robota. Ra¢unalni program koji se izvodi samostalno.
Zhttps://developers.facebook.com/docs/graph-api
3https://docs.python.org/3/library/urllib.request.html
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Tablica 4.1: Statistika podataka

Stranica Broj postova Broj komentara
Vlada Republike Hrvatske 170 22842
MOST nezavisnih lista 189 38740
HDZ - Hrvatska demokratska zajednica 104 2558
SDP Hrvatske 139 10777
Zivi zid 1804 117470
Hrvatska narodna stranka — liberalni demokrati (HNS) 286 630
Ukupno 2692 193017

Takoder, u svrhu detekcije teme koriSteno je i 211,479 novinskih ¢lanaka kako bi

se povecao mali broj postova.

4.2. Alat za oznacavanje

Alat za oznacCavanje Cini izvrSna datoteka annotation.py koja ulita serijalizirane

komentare te iz nakon oznaCavanja razvrstava u predvidene datoteke za svaku klasu.

Napravljen je jednostavo sucelje za oznacavanje tako Sto se za trenutni komentar up-

isuje sentiment kao $to je prikazano na slici 4.1.

Slika 4.1: Alat za oznaCavanje
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4.3. Baza podataka

Baza podataka je koriStena za spremanje podataka za analiziranje dohva¢enih pomocu

web crawlera. KoriStena je sql ite3|7_r] baza podataka. Za komunikaciju s bazom

podataka koriStena je knjiznica sglite 3|ﬂ

Tablica 4.2: Baza podataka

Tablica Opis

Article skup hrvatskih novinskih ¢lanka
Post postovi s facebook stranica
Comment  komentari s facebook stranica
Page facebook stranice

Vocabulary vokabular procesiranog teksta

4.3.1. Struktura baze podataka

U nastavku su prikazani detaljni opisi tablica u bazi podataka.

Tablica 4.3: Tablica Page

Stupac Opis
Id identifikator

Name  ime stranice

“https://www.sqlite.org/
Shttps://docs.python.org/2/library/sqlite3.html
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Tablica 4.4: Tablica Post

Stupac Opis

Id identifikator
Text tekst post
Date  datum objave posta

Page id identifikator facebook stranice

Tablica 4.6: Tablica Vocabulary

Tablica 4.5: Tablica Article

Stupac Opis
Id identifikator
Text tekst ¢lanka

Date  datum objave ¢lanka

Tablica 4.7: Tablica Comment

Stupac Opis
Stupac Opis Id identifikator
Id identifikator Text tekst komentara
Text lemma rijeci Date datum objave komentara
POS POS oznaka rijeci Post id identifikator posta

Freq frekvencija pojavljivanja rijeci

Comment id id roditeljskog komentara

Author 1me autora komentara
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5. Zakljucak

Porastom raspoloZivih koli¢ina korisnicki generiranog sadrZaja povecalo se zanimanje
za strojnom analizom sentimenta, kojom se utvrduje je li tekst usmjeren pozitivno,
negativno ili neutralno. Cilj ovog rada je pomocu tehnika tematske analiza sentimenta
razviti model temeljen na strojnom ucenju (engl. machine learning) i procesiranju
prirodnog jezika (engl. natural language processing), kako bi se odredio sentiment
usmjeren prema odredenoj temi.

Razvijeni su modeli za detekciju tema i analizu sentimenta. Za potrebe detekcije
teme razvijen je sustav koji koristi LDA algoritam za grupiranje. Model je koristio
velik skup novinskih ¢lanaka i postova s stranica Facebooka. Detekcija teme nije dala
najbolje rezultate. Polovica dobivenih grupa su preopcenite i odredene opCenitim ri-
jeCima. Jedan od problema lezi u kratko¢i i malom broju postova. U svrhu analize
sentimenta koristili smo stroj potpornih vektora. Analiza sentimenta rjeSava se meto-
dama nadziranog ucenja, pa smo trebali oznaciti skup podataka za treniranje modela.
Oznaceno je 1100 komentara s stranica Facebooka. Nazalost, model nije dao poZeljne
rezultate. Iz sli¢nih radova iz literature kao Sto su (Pang et al., 2002) i (Habernal et al.,
2013) moZemo zakljuciti da ima mjesta za poboljSanja koja se kriju u paZljivijem od-
abiru znacajki.

Sto se ti¢e detekcije teme, misljenja smo da se poboljianje krije u paZljivijem fil-
triranju rijeci koje nisu specifi¢ne ni za jednu temu. Kada je rije¢ o analizi sentimenta,
unato¢ porazavajucoj tocnosti od 55% misljenja smo da je pristup i odabir modela bio
dobar. Moguca poboljSanja vidimo u odabiru boljih znacajki te u veem skupu za

treniranje.
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Primjena strojnog ucenja za tematsku analizu sentimenta

Sazetak

Uslijed ogromnog povecanja korisnicki generiranog sadrZaja na druStvenih mreZama,
detekcija tema i analiza sentimenta namecu se kao nezaobilazni alati za analizu javnog
mijenja. U radu su prouceni postupci za detekciju tema u tekstnih dokumenata te anal-
izu sentimenta prema detektiranim temama. Naglasak je stavljen na postupke temel-
jene na modelima strojnog ucenja. Detekcijom tema nastoje se prepoznati teme o
kojima se prica na druStvenim mreZama te analizom sentimenta se odreduje da li je
stav o tim temama pozitivan, negativan ili neutralan. Rad se sastoji od cijelog procesa
prikupljanja 1 preprocesiranja podataka. Nakon toga slijedi izgradnja modela detekcije
tema i analize sentimenta te evaluacija modela. Dodatno, za analizu sentimenta je bilo

potrebno oznaciti podatke za treniranje modela.

Klju¢ne rijeci: obrada prirodnog jezika, analiza sentimenta, strojno ucenje, detekcija

teme, latentna Dirichletova dodjela, stroj potpornih vektora, racunalna lingvistika.
Application of Machine Learning for Topic-Based Sentiment Analysis

Abstract

Due to the huge increase in user-generated content on social networks, topic detec-
tion and sentiment analysis imposed as indispensable tools for the analysis of public
opinion. The thesis examines the procedures for the topic detection in text documents
and an sentiment analysis towards the detected topics. Special focus is placed on a
procedures based on machine learning. Topic detection attempts to identify the topics
on which the story on social networks and sentiment analysis to determine whether the
position on these issues is positive, negative or neutral. The work consists of the en-
tire process of collecting and preprocessing data. This is followed by the construction
of topic detection and sentiment analysis models and evaluation of those models. In

addition, sentiment analysis required data annotation for training the model.

Keywords: natural language processing, sentiment analysis, machine learning, topic
detection, latent Dirichlet allocation support vector machines, Croatian language, com-

putational linguistics.



