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1. Uvod

U posljednja dva desetljeca broj osoba koje imaju pristup internetu se je povecao za
viSe desetaka puta. Tako je 1995. godine pristup internetu imalo svega 1% svjetske
populacije, dok je 2016. godine ¢ak 46% svjetske populacije imalo pristup internetu’.
U razvijenim zemljama ta brojka prelazi 85% populacije. S porastom broja osoba koje
imaju pristup internetu u zadnjih deset godina raste i1 broj korisnika drustvenih mreZza.
Tako je 2016. godine bio 2.34 miljardne aktivnih korisnika druStevnih mreza, od kojih
je najpopularniji Facebook?. Na druStvenim mreZama, ali i razli¢itim stranicama za
ocjenjivanje hotela, restorana i drugih proizvoda stvara se velika koli¢ina korisnicki
generiranog teksta za kojeg su zainteresirane brojne privatne tvrtke, ali i sigurnosne
sluZe i drzavne agencije. No za obradu tako velikih koli¢ina podataka potrebna je po-
mo¢ racunala. Medutim, takvi podaci su najces¢e u nestrukturiranom obliku te ih je
potrebno transformirati u struktruirani oblik kako bih ih ra¢unalo moglo analizirati.
Interakcijom racunala i prirodnog jezika bavi se obrada prirodnog jezika (engl. natural
language processing), podrucje raCunalne znanosti (engl. computer science), umjetne
inteligencije (engl. artificial intelligence) i racunalne lingvistike (engl. computati-
onal linguistics). Podrucja primjene obrade prirodnog jezika su brojna te ukljucuju
odgovaranje na pitanja (engl. question answering), odredivanje teme (engl. fopic de-
tection), odredivanje sentimenta (engl.sentiment analysis), analizu autora (engl. author
analysis).

Analiza autora dijeli se na: odredivanje autora (engl. author verification), odnosno
potvrdivanje autorstva nad djelom, detekciju plagijata (engl. plagiarism detection), tj.
pronalaZenje sli¢nosti izmedu dva teksta te profiliranje autora (engl. author profiling),
odredivanjem osobina autora kao $to su spol, dob, jezik, razina obrazovanja ili oso-
bine li¢nosti (Stamatatos, 2009). Profiliranje korisnika druStevnih mreZa je zanimljivo
1 stoga Sto su korisnici druStvenih mreZza najceS¢e anonimni, a kako bi se iskoristio

korisnicki generirani sadrZaj s drustvenih mreZa potrebno je znati osim $to je napisano

Thttp://www.internetlivestats.com/internet-users/
Zhttps://www.statista.com/statistics/2784 14/number-of-worldwide-social-network-users/



i tko je napisao taj tekst. Profiliranjem korisnika druStvenih mreZa tvrtke mogu pri-
lagoditi svoje reklame i proizvode ciljnim skupinama analiziranjem Sto pripadnici tih
skupina misle o njithovim proizvodima.

Ovaj se rad bavi profiliranjem korisnika Facebooka i1 foruma metodama strojnog uce-
nja. Sastoji se od dva odvojena zadataka. Prvi je odredivanje spola korisnika foruma i
facebooka. Specifi¢nost ovog rada je u tome Sto nastoji razviti model profiliranja ko-
risnika druStvenih mreZa koji bi bio primjenjiv i na drugim druStvenim mreZama, a ne
samo na onoj drustvenoj mreZi na kojoj je razvijen. Drugi dio rada se odnosi na odre-
divanje znanstvenog podrucja kojem pripada fakultet kojega pohada korisnika foruma.
U nastavku rad je odganiziran tko da su u 2. poglavlju objasnjene metode strojno
ucenja Cesto koriStene pri profiliranja autora te radovi koji su koristeni kao terorijska
osnova za izradu ovog rada. Potom je u 3. poglavlju opisan postupak prikupljanja po-
dataka za ovaj rad kao i njihov konacni oblik te model koriSten u ovom radu. Na kraju

u 4. poglavlju su prikazani glavni rezultati ovoga rada i doneseni zakljucci.



2. Profiliranje autora

2.1. Strojno ucenje

Podrucje racunalne znanosti koje se bavi razvojem i evaluacijom algoritama koji mogu
uciti iz podataka te stvarati predikcije o budu¢im podacima na temelju naucenog naziva
se strojno ucenje. Ono je podgrana umjetne inteligencije te se je razvilo iz prepoznava-
nja uzorka 1 statistike. Prema Mitchell et al. (1997), racunalni program uci iz iskustva
E s obzirom na neku klasu zadataka T 1 mjeri u¢inkovitost P ako se njegova ucinkovi-
tost u zadacima u T, mjerena pomocu P, poboljsava s iskustvom E.

Naime, algoritam strojnog ucenja stvara model koji je definiran parametrima cije se
vrijednosti odreduju iz podataka na kojima algoritam uci. Tijekom tog procesa moze
do¢i do prenaucenosti i podnaucenosti modela. Do prenaucenosti modela dolazi kad
je model prekompleksan, npr. kad ima previse parametara s obzirom na broj podatak
na kojima algoritam uci, te tada model opisuju sluajne znacajke podataka, a ne te-
meljne odnose izmedu podataka. Nasuprot prenaucenosti do podnaucenosti dolazi kad
je model prejednostavan, npr. kad je model linearn, a podaci su nelinearni, te ne moze
zahvatiti temeljne odnose izmedu podataka. U oba slucaja prediktivna mo¢ modela je

mala.

Podnanéen model Optimalan model Prednanéen model

Slika 2.1: Razli¢iti modeli ovisno o nauc¢enosti



Osnovna podjela strojnog ucenja je na nadzirano (engl. supervised learning) i ne-
nadzirano (engl. unsupervised learning) strojno ucenje (Love, 2002).
Kod nadziranog strojnog ucenja sa svakim primjerom povezan je njegov izlaz, odnosno
ulazni podaci su oblika (x,y), pri ¢emu je x vektor znacajki, a y oznaka klase kojoj pri-
pada, a potrebno je naci preslikavanje y=f(x). Nadzirano strojno ucenje se dalje dijeli
na klasifikaciju (engl. classification) kod koje je y diskretna varijabla i regresiju (engl.
regression) kod koje je y kontinuirana varijabla.
Za razliku od nadziranog strojnog u¢enja kod nenadziranog strojnog ucenja ulazni po-
daci nisu povezani s svojim izlazom, odnosno klasom kojoj pripadaju, te je zadatak
strojnog ucenja pronaci temeljne odnose izmedu podataka. Nenadzirano strojno ucenje
se dijeli na grupiranje (engl. clustering), procjenu gustoce (engl. density estimation) i

smanjenje dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction).

Nenadzirano uéenje Nadzirano uéenje
- g L
& —_ :r: . L et ':.!: "
.ﬁ.hl l‘l - = *.-
hLE IR
. . - -iqr':.'l L] . - .'rl..‘.-
L LA
- L] [ ] i [ ] -
L . ™ L]
& D
m. a® @ ., &8 @ =
:.l- ‘“ ;._' -...‘l‘:' * -
NN, ’ wiadde . ’
. I',:t'. . . l.‘:f‘.‘ N —
L] L o " a .
] * . * 5 Rawmi

Slika 2.2: Nadzirano i nenadzirano strojno ucenje



2.2. Stroj potpornih vektora

Preferirana metoda strojnog ucenja kod profiliranja autora teksta, bilo da se radi o pro-
filiranju korisnika druStvenih mreZa ili profiliranju autora druge vrste teksta kao $to su
znanstveni ¢lanci, je nadzirano strojno ucenje, odnosno podvrsta strojnog ucenja kasi-
fikacija (Sebastiani, 2002). Pri tome je najcesée koriStena metoda za klasifikaciju stroj
potpornih vektora (engl. supprot vector machines, SVM) (Stamatatos, 2009) te je stoga
i u ovom radu koriSten SVM-klasifikator.

Posto se radi o metodi nadziranog strojnog ucenja, SVM na ulaz dobiva podatke po-
vezane s klasom kojoj pripadaju te ih prikazuje kao tocke u prostoru rasporedene na
nacin da su toCke koje prestavljuju podatke koji pripadaju razli¢itim klasama medu-
sobno $to razmaknutije (Fradkin i Muchnik, 2006). Udaljenost izmedu tocaka koje
pripadaju razli¢itim klasama naziva se margina razdvajanja klasa te SVM nalazi hiper-
ravninu koja maksimizira marginu oko hiperravnine razdvajanja. Potporni vektori su
oni vektori koji se nalaze na rubovima i najbliZi su podacima. Na slici 2.3.! prikazano
je kako SVM odabire optimalnu hiprerravninu razdvajanja. Naime, hiprerravnina H,
ne razdvaja klasa, hiperavnina H, pak razdvaja klase ali s malom marginom razdvaja-

nja, dok hiperravnina H; razdvaja kalase s najve¢om marginom razdvajanja.

a :-.-__.-'

.

.

Slika 2.3: Odabir optimalne hiperravnine razdvajanja pomoéu SVM

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine



Linarna klasifikacija strojem potpornih vektora dijeli se na metodu ¢vrste margine
(engl. hard-margine) i metodu meke margine (engl. soft-margine).
Metoda ¢vrste margine se koristi ukoliko je podatke na kojima SVM uci mogudée li-
nearno radvojiti. Tada se mogu odabrati dvije paralelne hiperravnine koje razdvajaju
podatke na naci da je razmak izmedu hiperravnina najve¢i mogudi. Prostor izmedu
ove dvije hiperravnine se naziva margina te se maksimalna margina razdvajanja nalazi

tocno izmedu te dvije hiperravnine.

X,

&

Slika 2.4: Metoda ¢vrste margine”

Metoda meke margine koristi se kada ravninom nije moguce razdvojiti vektore raz-
licitih klasa. Pri tome omogucujemo odredenu pogresku prilikom presjecanja prostora
hiperravninom, te se uvodi varijabla &; (engl. slack variable) koja predstavlja pogresku
klasificiranja nekog vektora x; prema ravnini podjele. Pogreska raste s udaljenoséu
vektora od ravnine. Uvodi se i parametar C koji sluzi kao kazna za krivu klasifikaciju.
Kako je cilj minimalizirati broj krivo klasificiranih primjera izraCunatoj margini se pri-

daje C ZZJ\LI &;, pri cemu je N broj primjera na kojima SVM uci.

2https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine#Soft-margin



Nelinearna klasifikacija koristi se u situacijma u kojima nije moguce linarano po-
dijeliti tocke koje predstavljaju podatke u prostoru, nego se prelazi u viSedimenzi-
onalni prostor kako bi se onda u tom viSedimenzionalnom prostoru mogla koristiti
linearna klasifikacija. Transformacijska funkcija koja preslikava iz linearno neraz-
dvojivog prostora u viSedimenzionalni, linearno razdvojiv, prostor naziva se jezgrena
funkcija (engl. kernel function) te ovisi o prametrima C i 7y za koje je potrebno provesti

optimiranje kako bi klasifikator ima $to vecu sposobnost generalizacije.

Input Space Feature Space

Slika 2.5: Nelinearna klasifikacija®

Iako je SVM razvijen za primjenu u binomnoj klasifikaciji (Fradkin i Muchnik,
2006), moze ga se koristiti 1 za rjeSavanje problema klasificiranja u vise klasa. Tada se
problem razlaZe na viSe binomnih problema, te razlikujemo dva pristupa: jedan protiv
svih (engl. one versu all) i jedan protiv jednog (engl. one versus one).

Kod pristupa jedan protiv svih izgraduje se onoliko klasifikatora koliko ima klasa, te se
klasifikacija provodi onim klasifikatorom koji ima najvecu uspjeSnost pri klasifikaciji.
Jedan protiv svih je najc¢eSce koriStena metoda viSestruke klasifikacije.

Pristup jedan protiv jednog pak izgraduje po jedan klasifikator za svaki par klasa te
se klasifikacija providi na nacin da se vektoru pridodaje klasa koja mu je najvise puta

dodijeljna.

Shttps://www.researchgate.net/figure/260283043_fig13_Figure-A15-The-non-linear-SVM-

classifier-with-the-kernel-trick



2.3. Relevantni radovi

Podrugje profiliranja autora na dru§tvenim mreZama posljednjih godina je popularno te
stoga postoji i veliki broj radova iz ovog podrucja (Rangel et al., 2014; Zhuang et al.,
2015). No, veéina radova iz podrucja profiliranja autora na druStvenim mreZama ima
ogranicenje u smislu da je model razvijan i testiran na podacima s iste druStvene mreZze.
Naime, u takvim uvjetima modeli su se uvelike oslanjali na znaCajke teksta ovisne o
sadrzaju. Upravo to Zelimo izbjeéi u ovome radu. Zelimo razviti model koji ée mo¢i
odrediti spol autora neovisno o drustvenoj mreZi iz koji potjeCe tekst kojega je napisao
autor.

Rangel i Rosso (2013) su, analizirajuci veliki broj tekstova na Spanjolskom i engleskom
jeziku s Wikipedije, * blogova, forum, Facebooka > i Twittera ©, utvrdili kako Zene i
muskarci na razliciti nacin koriste jezik kako bi se izrazili. MuSkarci viSe od Zena ko-
riste prijedloge, dok Zene viSe od muskaraca koriste zamjenice i1 uzvike tj. rijeci koje
izraZavaju emocije kao sto su "aha", "hum", "bravo" (engl. interjections). Takoder su
predlozili i stilometrijske znaCajke teksta kojima bi se trebale zahvatiti temeljne raz-
like izmedu Zena i musSkaraca pri koriStenu jezika neovisne o temi o kojoj se govori
u tekstu. Te znacajke su: broj rijeci koje po¢imnju velikim pocetnim slovom, broj
rijeci pisan velikim slovima, broj rije¢i s ponovljenim slovima (npr. Heeeelllllooo),
broj interpunkcijskih znakova: tocka, zarez, upitnik, uskli¢nik, dvotocka, tockazarez,
navodnici, vrste rijeCi (engl. part-of-speech, POS) tj. ulestalost koriStenja svake od
vrsta rijeci te emotikoni, odnosno ukupan broj emotikona 1 broj emotikona za svaku od
emocija: sre€a, tuga, ljutnja, gadenje, iznenadenje, zbunjenost.

Na natjecanju PAN 20167 jedan od zadataka sudionika u kategoriji profiliranje autora
bio je odredivanje spola autora teksta, ali s tim da se je skup podataka za razvoj modela
sastojao od tvitova dok je potom model testiran na skupu podataka koji se je sastojao
od blogova (Rangel et al., 2016). Prvoplasirani (op Vollenbroek et al., 2016) i drugo-
plasirani (Bilan i Zhekova, 2016) modeli su koristili stilometrijske znacajke kao gore
opisane (Rangel i Rosso, 2013) te jo$ i oznake na razini reCenica kao $to su: zapocinje
li recenica velikim pocetnim slovom, zavrSava li reenica interpunkcijskim znakom,
broj rijeci u recenici te prosjeCna duljina rijei. Oba modela su postigla uspjesnost
kasifikacije od oko 75%.

Jedini nama poznat rad na nekom od slavenskih jezika, na ruskom jeziku koji se ba-

“https://en.wikipedia.org, https://es.wikipedia.org
Shttps://www.facebook.com/

Ohttps://twitter.com/
"http://pan.webis.de/clef16/pan16-web/author-profiling.html



vio profiliranjem autora (Sboev et al., 2016), takoder je koristio samo stilometrijska
obiljezja kako bi odredio spol autora teksta, te je postigao upjesStnost klasifikacije od
85%. Ovaj je rad ukazao na joS jedan problem koji je prisutan kod profiliranja autora.
Gotovo svi radovi se bave velikim svjetskim jezicima kao Sto su engleski 1 Spanjolski,
te zadnjih godina 1 arapski (Estival et al., 2007).

U ovome radu koriStene su stilometrijske znacajke kako bi se izgradio model za odre-
divanje spola autora teksta na druStevenim mreZama, te je model testiran na podacima
s Facebooka dok je izgraden na podacima s foruma. Nadalje, koliko nam je poznato
ovo je jedini rad koji se bavi odredivanjem spola autora na druStevenim mreZama na
hrvatskom jeziku. Drugi dio ovoga rada odnosi se na odredivanje znanstvenog podru-
¢ja kojemu pripada fakultet koji autor teksta na forumu pohada. Koliko nam je poznato
prijasnji radovi iz profliranja autora nisu se bavili odredivanjem podrucja kojemu pri-
pada fakultet kojega autor teksta pohada, bilo na hrvatskom jeziku ili nekom drugom
jeziku. Duong et al. (2016) su u svom radu nastojali odrediti zanimanje autora teksta
na forumu. Koristili su tri §iroka podrucja zanimanja: zdravstvo, tehnika i tehnologija,
trgovina i administracija te su uspjeli postii uspjeSnost klasifikacije od 57% koristeci
stilometijska obiljeZja teksta i1 obiljezja ovisna o sadrZaju teksta. Tako smo se u ovom
radu ograniCili na Cetiri znanstvena podrucja: prirodne znanosti, tehnicke znanosti,

biomedicinske znanosti te druStveno-humanisticke znanosti.



3. Podaci i model

3.1. Prikupljanje i predobrada podataka

Kako smo u ovome radu izgradili dva modela, jedan za odredivanje kojemu podrucju
znanosti pripada fakultet kojega korisnik foruma pohada te drugi model za odredivanje
spola korisnika foruma koji je joS koriSten 1 za odredivanje spola korisnika druStvene
mreZe Facebook, bilo je potrebno prikupiti tri skupa podataka: dva za korisnike foruma

te jedan za korisnike druStvene mreZe Facebook.

3.1.1. Podaci o korisnicima foruma

Podatke o korisnicima foruma prikupili smo s drustvene mreZe forum.hr.! Forum.hr je
najveci forum u Hrvatskoj te sadrzi podforum namijenjen raspravama o razli¢itim fa-
kultetima u Hrvatskoj. KoriStenjem internet crawlera® prikupljeni su podaci s foruma.
Posto su podaci bili organizirani po temema pri ¢emu se je svaka tema odnosila na
jedan od fakulteta u Hrvatskoj, odlucili smo se ograniCiti na petnaest tema odnosno
fakulteta. Za podrucje biomedicinskih znanosti odabrani su fakulteti: Medicinski fa-
kultet Zagreb, Medicinski fakultet Rijeka, Medicinski fakultet Osijek i Farmaceutsko
biokemijski fakultet. Fakultet elektrotehnike i raCunarstva, Fakultet strojarstva i bro-
dogradnje, Gradevinski fakultet Zagreb i Tehnicki fakultet Rijeka predstavljali su po-
drucje tehnic¢kih znanosti. Podrucje prirodnih znanosti predstavljali su matematicki,
fizicki, kemijski i bioloski odsjek Prirodoslovno-matematickog fakulteta u Zagrebu.
Ekonomski fakultet u Zagrebu i Osijeku te Pravni fakultet u Zagrebu i Osijeku oda-
brani su za druStveno-humanisti¢ko podrucje. Pretpostavili smo da oni korisnici fo-
ruma koji su pisali na temi samo jednog fakulteta i pohadaju taj fakultet te su samo oni
bili ukljuceni u daljnju obradu podataka, dok su ostali iskljuCeni. Daljnja ogranic¢enja

koja smo postavili bila su da svaki korisnik foruma mora imati barem tri komentara na

'www.forum.hr
Zhttps://bitbucket.org/infomiho/forum.hr-scraper/src
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forumu te da ukupno svi njegovi komentari moraju sadrzavati barem 400 rijeci. Naime,
i smanjenje dostupne koli¢ine teksta kojom je predstavljen pojedini autor smanjuje se
i moguénost ucenja algoritma iz tako malobrojnih podataka (Zhang i Zhang, 2010).
Vecina istrazivanja iz podrucja profiliranja autora po svakom autoru je imala barem
300 rijeci. Svaki autor predstavljen je listom svojih komentara na forum.

Konacan broj korisnika foruma koji su ukljuceni u daljnju obradu i njihova raspodjela

po znanstvenim podruc¢jima prikazana je u tablici 3.1.

Tablica 3.1: Raspodjela korisnika foruma po znanstvenim podrucjima

Znanstveno podrucje Broj korisnika
Prirodne znanosti 95
Tehnicke znanosti 238

Biomedicinske znanosti 136
Drustveno-humanisticke znanosti 209
Ukupno 678

Za odredivanje spola autora koriSteni su isti podaci s drustvene mreze forum.hr,
samo bez ogranienja kako svaki korisnik moZe komentirati na samo jednoj temi.
Kako bi se odredio spol korisnika foruma izgraden je crawler koji je s javnog pro-
fila svakoga od korisnika foruma ukljucenog u analizu uzeo podatak o spolu korisnika.
Ako korisnik foruma nije na svom profilu ispunio rubriku spol iskljucen je iz daljnje
analize. Preporuceno je da se podaci o dobi, spolu te drugi demografski podaci ko-
risnika druStvenih mreza prikupljaju s njihovih javnih profila jer je ru¢no odredivanje
tih podataka podloZno pristranosti procjenjivaca (Nguyen et al., 2013). Raspodjela po
spolu i ukupan broj korisnika foruma ukljucenih u daljnju obradu prikazana je u tablici
3.2.

Tablica 3.2: Raspodjela korisnika foruma po spolu

Spol  Broj korisnika

Zenski 278
Muski 334
Ukupno 612

Predobrada podataka, odnosno tekstova koijma je predstavljen svaki od autora ta-
koder je napravljeno u ovoj fazi. Naime, dijeljenje teksta u reCenice, tokeniziranje

teksta i svodenje rijeCi na leme te odredivanje vrste rijeci iziskuje vrlo mnogo vre-
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mena, pa su predobradeni tekstovi zajedno s izvornim tekstovima kojima je predstav-
ljen svaki od autora spremljeni u serijaliziranu JSON-datoteku, po jednu za odredivanje
spola i jednu za odredivanje znanstvenog podrucja fakulteta kojega pohada korisnik fo-
ruma. Za dijeljenje teksta u recenice 1 tokeniziranje reenica koriSten je javno dostupa
Python-biblioteka text-sentence,® dok je za svodenje rije¢i na leme i odredivanje vrsta
rijeci koriSten je takoder javno dostupan ragger i lemmatizer za hrvatski, slovenski i
srpski jezik.*
Na kraju, svaki korisnik foruma ukljucen u analizu predstavljen je s:

— korisni¢kim imenom;

— korisnickim idijem;

— komentarima na forumu (lista);

— komentarima na forumu podijeljeni u tokenizirane recenice;

— komentarima na forumu, rijeci svedene na leme;

— komentarima na forumu, rijeci svedene na vrste rijeci.

Korisnici foruma koji su bili ukljuceni u odredivanje spola imali su i varijablu spol.

3.1.2. Podaci o korisnicima Facebooka

Podaci o korisnicima Facebooka prikupljeni su iz dvije Facebook grupe "Grupa za
rasprave - Drustvo za promociju znanosti i kritickog misljenja" i "Ateisti 1 agnostici
Hrvatske". Ove dvije grupe su odabrane jer obje grupe imaju veliki broj ¢lanova te se
na njima Cesto razviju duge rasprave. Za prikupljanje podataka s Facebooka koriSten
je crawler razvijen za potrebe TakeLabovog projekta CATACX.> Opet su prikupljeni
komentari bili u obliku liste objava na svakoj od grupa te pridruZzenih komentara pa
ih je trebalo reorganizirati na nacin da budu grupirani po korisnicima Facebooka. S
obzirom da su komentari na Facebook grupama znacajno varirali po veliCini, u daljnjoj
analizi su zadrZani oni korisnici Facebooka €iji su komentari i objave imali ukupno vise
od 400 rijeci, a nije postavljeno ogranic¢enje na broj komentara i objava na Facebook
grupi. Spol korisnika Facebooka odredivala su tri anotatora jer je malen broj korisnika
imao javno objavljen podatak o svom spolu, a pristranost anotatora je niska jer su
na raspolaganju uz ime i prezime svakog od korisnika imali i njegovu profilnu sliku.

Ukoliko se sva tri anotatora nisu slagala oko procjene spola korisnika Facebooka, taj

3https://pypi.python.org/pypi/text-sentence
*https://github.com/clarinsi/reldi-tagger
Shttp://takelab.fer.hr/catacx/
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korisnik je iskljucen iz daljnje analize. Raspodjela korisnika Facebooka po spolu i

njhov ukupan broj vidljiva je iz tablice 3.3.

Tablica 3.3: Raspodjela korisnika Facebooka po spolu

Spol  Broj korisnika

Zenski 43
Muski 72
Ukupno 115

Podaci o korisnicima Facebooka su takoder pohranjeni u zasebnu serijaliziranu
JSON-datoteku u istom obliku kako i podaci o korisnicima foruma za odredivanje

spola korisnika.
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3.2. Model

Za implementaciju je koriSten programski jezik Python, verzija 2.7.12. Programski
jezik Python je odabran zbog velikog broja dostupnih knjiznica razvijenih za potrebe
strojnog ucenja. Kako je ve¢ navedeno, izgradnja modela za profiliranje autora teksta
se najcesée provodi metodom nadziranog strojnog ucenja i to klasifikacijom te se je
kao najprikladniji klasifikator pokazao stroj potpornih vektora (Zhuang et al., 2015).
Tako je i u ovom radu koriSten ve¢ opisan stroj potpornih vektora implementiran u
Python-knjiznici scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Razvijena su dva modela: jedan
za odredivanje spola autora 1 drugi za odredivanje znanstvenog podrucja kojemu pri-
pada fakultet kojega pohada autor teksta.

Za razvoj modela koriStena su dva skupa znacajki teksta. Prvi skup znacajki teksta
namijenje je zahvacanju sadrZaja teksta, a drugi skup znacajki je namijenjen za zahva-
¢anje stila autora teksta. Znacajke teksta su podijeljene na one usmjerene na sadrzaj
teksta i one usmjerene na stil autora kako bi se moglo odrediti koje su korisnije za

profiliranje autora na druStevenim mreZama.

3.2.1. Znacajke sadrzaja teksta

Skup znacajki za zahvacanje sadrZaja teksta temeljio se na frekvencija pojma - inverzna
frekvencija dokumenta (engl. Term Frequency-Inverse Document Frequency) faktor
(TF-IDF faktor), Sto je ucestalo koriStena procedura za odredivanje informativnosti
svake od rijeci u korpusu (Sparck Jones, 1972). Za svaku lemu koja se je pojavila u
tekstu nekog od autora TF-IDF faktor izraCunat je na nacin da se broj pojavljivanja te
rijeCi pomnoZi s logaritnom omjera ukupnog broja autora i broja autora koji su koristili
tu lemu. KoriStena je TF-IDF implementacija dostupna u Python-knjiZnici scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011). TF-IDF je izraCunat na unigramima i bigramina lema tj. na
nizu od dvije uzastopne leme te na n-gramima od 1 do 4 znaka, odnon na nizu od 1 do
4 uzastopna znaka. Prije samog izracuna TF-IDF uklonjene su zaustavne rijeci. Zaus-
tavne rijeci su npr. ¢lanci, prijedlozi, veznici koji se pojavljuju u u mnogim tekstovima

te se stoga iskljucuju iz analize.
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3.2.2. Znacajke stila autora

Skup znacajki za zahvacanje stila autora napravljen je prema uzoru na Rangel i Rosso
(2013) i1 Bilan i Zhekova (2016) te se sastojao od Sesnaest znacajki i TF-IDF faktora
za unigrame i bigrame vrsta rije¢i. TF-IDF faktora za unigrame i bigrame vrsta rijeci
pokazao se koristan za odredivanje spola autora u (op Vollenbroek et al., 2016), a i
Rangel i Rosso (2013) su pokazali kako se muskarci 1 Zene razlikuju prema ucestalosti
koriStenja pojedinih vrsta rijeci.

Preostale znacajke bile su:

Hapax legomenon, odnosno broj rijeci koje su se pojavile samo jednom;

Prosjecan broj rijeci u poruci na forumu, odnosno Facebook komentaru;

Ukupan broj rijeci;

Prosje¢na duljina rijeci;

Duljina najdulje rijeci;

— Udio rijeci pisanih velikim slovima;

— Udio rijeci koje su brojevi;

— Udio rijeci kraéih od 4 znaka;

— Udio rijeci duljih od 5 znakava;

— Udio rijeci duljih od 7 znakava;

— Prosjecan broj re€enica u poruci na forumu, odnosno komentaru na Facebooku;
— Prosjecan broj rijeci u reCenici;

— Udio recenica koje zavrSavaju interpunkcijskim znakom;
— Udio recenica koje zavrSavaju s tri tocke;

— Prosjecan broj zareza u recenici;

— Udio sloZenih recCenica.

Cesto koristena znacajka pri profiliranju autora na dru$tvenim mreZama su i emotikoni
(Rangel i Rosso, 2013), ali poSto Facebook i forum.hr koriste razlicite oblike zapisa

emotikone, oni nisu koriSteni kao znacajka.
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4. Rezultati

4.1. Evaluacijske mjere

Prije prikaza samih rezultata klasifikacije korisnika druStevenih mreZa s obzirom na
spol i znanstveno producje kojemu pripada fakultet kojega pohada korisnik drustvene
mreZe pomocu razvijenih modela potrebno je ukratko opisati koriStene mjere.
Standardne mjere za vrednovanje klasifikatora su tocnost (engl. accuracy), preciznost
(engl. precision) 1 odziv (engl. recall) (Joachims, 2002). Ove mjere se temelje na ma-
trici zabune. Matrica zabune je kvadratna matrica veli¢ine [n_class, n_class], pri ¢emu
stupci predstavljaju klasu kojoj primjer stvarno pripada, a retci predstvljaju klasu koju
je klasifikator odredio za dani primjer.

Za svaku klasu se odreduje broj: ispravno pozitivnih primjera (engl. true positive,
TP), lazno pozitivnih primjera (engl. false positive, FP), ispravno negativnih primje-
ran (engl. true negative, TN ) 1 lazno negativnih primjera (engl. false negative, FN).
Ispravno pozitivni primjeri su oni primjeri za koje je klasifikator ispravno odredio ka-
tegoriju kojoj primjer pripadaju, u matrici zabune nalaze se u dijagonali. Lazno pozi-
tivni primjeri su oni primjeri kojima je klasifikator neispravno odredio klasu, u matrici
zabune nalaze se u nedijagonalnim elementima retka. Ispravno negativni primjeri su
oni za koje je klasifikator ispravno odredio da ne pripadaju odredenoj klasi, u matrici
zabune nalaze se izvan stupca i retka koji je povezan s odredenom klasom. LaZno ne-
gativni primjeri su oni primjeri za koje je klasifikator pogresno odredio da ne pripadaju

odredenoj klasi.

Tocnost (engl. accuracy) je definirana kao udio to¢no klasificiranih primjera u

skupu svih primjera.

TP+ TN

Acc =
T TPY{FP+FN+TN
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Preciznost (engl. precision) je definirana kao udio tocno klasificiranih primjera u skupu

pozitivno klasificiranih primjera.

TP
P=—""
TP+ FP

Odziv (engl. recall) je definiran kao udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih

pozitivnih primjera.

TP

R:TP+FN

F1-mjera mjera racuna se kao harmonijska sredina preciznosti i odziva, ali se moZe

izraziti i kao tezinski prosjek preciznosti i odziva pri cemu parametar 5 odreduje da li

se ve€a vaznost pridaje preciznosti ili odzivu.
2PR

— — 2
F1_P+R_(1+ﬁ)

PR
B52P+ R

Kod racunanja uspjesnosti klasifikacije kod viSeklasne klasifikacije svaka od mjera
uspjesnosti klasifikacije se racuna zasebno za svaku klasu, a kao mjera cijelog sustava

uzima se prosjek mjera svih klasa.
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4.2. Odredivanje spola autora

Za odredivanje spola autora koriSten je model SVM za binarnu klasifikaciju. Odabir
optimalnih hiperparametara modela proveden je pretragom po reSetci (engl. grid se-
arch) i unakrsnom validacijom (engl. cross-validation).

Skup znacajki koji se odnose na sadrzaj teksta i skup znacajki koji se odnosi na stil
autora prvo su primijenjeni zasebno, pa potom i zajedno kako bi se ispitala pretpos-
tavka (Bilan i Zhekova, 2016; op Vollenbroek et al., 2016) kako su znacajke koje za-
hvacaju stil autora u¢inkovitije za profiliranje autora od znacajki koje zahvacaju sadrZaj
teksta Sto izrazito dolazi do izraZaja kad se model testira na skupu podataka iz druga-
Cijeg izvora od onog na kojemu je model izgraden. Kao $to je ve¢ reCeno, model za
odredivanje spola autora izgraden je pomocu tekstova korisnika foruma, dok je testiran
na tekstovima korisnika Facebooka i na tekstovima korisnika foruma.

Raspodjela autora prema spolu u skupovima testnih podataka prikazana je u tablici 4.1.

Tablica 4.1: Raspodjela autora prema spolu u skupovima testnih podataka

DruStvena mre7a Zene Muskarci
Forum 51 71
Facebook 43 72

4.2.1. Odredivanje spola autora koristenjem znacajki sadrzaja tek-

sta

Rezultati klasifikacije autora prema spolu pri koriStenju samo znacajki teksta koje su

namijenjene zahvacanju sadrZaja teksta prikazan je u tablici 4.2.

Tablica 4.2: Uspjesnost klasifikacije i optimalni parametri SVM klasifikatora kod odredivanja

spola autora koristenjem znacajki sadrzaja teksta

DrusStvena mreza Tocnost Preciznost Odziv F; jezgra C
Forum 0.58 0.55 0.58 0.49 linear 10
Facebook 0.63 0.39 0.63 0.48 linear 10

Vidljivo je kako klasifikacije autora prema spolu koriStenjem samo znacajki tek-
sta koje zahvacdaju sadrZaj teksta nije uspjeSna niti kad se testiranje vrsi nad podacima
s iste drustvene mreZe kao Sto je model i izgraden, kako niti kad se koriste podaci s

druge drustvene mreze. Rezultati za skup podataka s Facebooka su ocekivani, naime
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podaci s Facebooka su prikupljeni iz dvije Facebook grupe "Ateisti i agnostici Hrvat-
ske" 1 "Grupa za rasprave - DrusStvo za promociju znanosti i kritickog misljenja" dok
su podaci s foruma prikupljeni s tema o razliitim fakultetima u Hrvatskoj, pa nije za
ocekivati da ¢e korisnici tih Facebook grupa i podforuma o fakultetima pisati o istim
temama. Premda se rezultat na skupu podataka s foruma isprva ¢ini neo¢ekivano nizak,
uvidom u tablicu 4.3. koja prikazuje deset najvazniji lema za kategoriju "muskarci” i
"Zene" vidimo da su 1 muSkarci 1 Zene na forumu raspravljali o istoj temi, pa ih stoga

model nije mogao razlikovati.

Tablica 4.3: Deset najvaznijih bigram i unigram lema za odredivanje spola

Muskarci Zene

preddiplomski studij frendica

dio element seminar
povjerenstvo prijaviti
razlikovni predmet Cestitati
studij izvanredan
godina fax
grupa zg
tabela god
student prijaviti
gimnazija molekularan

Iz matrica zabune (tablica 4.4.) za skup podataka s forma 1 Facebooka vidljivo je
da model ne razlikuje Zene od muskaraca. U skupu podataka s foruma samo je 5 Zena
ispravno klasificirano, pa je odziv za klasu "Zene" svega 0.1. Rezultat je jo§ losiji na
skupu podataka s Facebooka gdje je niti jedna Zena ispravno klasificirana pa je odziv

za klasu "Zene" 0.

Tablica 4.4: Matrice zabune za korisnike foruma i Facebooka, znacajke sadrZaja teksta

Forum  Facebook

5 46 0 43
5 66 0 72
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4.2.2. Odredivanje spola autora koristenjem znacajki stila autora

Rezultati klasifikacije autora prema spolu pri koriStenju samo znacajki teksta koje su

namijenjen zahvaéanju stila autora prikazani su u tablici 4.4.

Tablica 4.5: Uspjesnost klasifikacije i optimalni parametri SVM-Kklasifikatora kod odredivanja

spola autora koristenjem znacajki stila autora

Drustvena mreza Tocnost Preciznost Odziv F; jezgra C
Forum 0.96 0.96 0.96 0.96 linear 100
Facebook 0.88 0.88 0.88 0.88 linear 100

Odmabh je vidljivo kako su znacajke usmjerena na zahvacanje stila autora znacajno
uspjesnije u odredivanje spola autora bilo da se model testira na podacima s iste drus-
tvene mreZe iz koje su uzeti i podaci na kojima je model razvjen ili da su testni podaci

preuzeti s neke druge druStvene mreZze.

Tablica 4.6: Matrice zabune za korisnike foruma i Facebooka, znacajke stila autora

Forum Facebook
49 2 32 11
3 68 3 69

Uspjesnost klasifikacije koriStenjem znacajke usmjerena na zahvacanje stila autora

vidljiva je i u tablicama zablude, udio lazno pozitivnih primjera je malen za oba skupa

testnih podataka.

4.2.3. Odredivanje spola autora koriStenjem znacajki stila autora

i sadrzaja teksta

Rezultati klasifikacije autora prema spolu pri koriStenju oba skupa znacajki: znacajki
teksta koje su namijenjene zahvacanju stila autora i znacajake koje su namijenjene za-
hvacanju sadrZaja teksta prikazani su u tablici 4.7.

Vidljivo je da su rezultati klasifikacije korisnika druStvenih mreza prema spolu lo-
Siji ako se koriste znacajke stila autora i znaCajke sadrZzaja teksta te negativan ucinak
znacCajki sadrZaja teksta viSe utjeCe na klasifikaciju kod podataka s Faceboka tj. kod
podataka preuzetih s razliite druStvene mreze nego na klasifikaciju podataka preuzi-

etih s iste druStvene mreZe kao i podaci na kojima je model razvijen.

20



Tablica 4.7: Uspjesnost klasifikacije i optimalni parametri SVM-klafifikaotra kod odredivanja

spola autora koriStenjem znacajki stila autora i sadrzaja teksta

DrusStvena mreza Tocnost Preciznost Odziv F; jezgra C
Forum 0.89 0.89 0.89 0.89 linear 10
Facebook 0.80 0.83 0.79 0.77 linear 10

Tablica 4.8: Matrice zabune za korisnike foruma i Facebooka, znacajke stila autora i sadrzaja

teksta

Forum Facebook
48 3 20 23
11 60 1 71

4.2.4. Zakljucak o odredivanju spola autora

Cilj ovoga rada bio je izgraditi model za odredivanje spola korisnika drustvenih mreza
koji bi bio primjenjiv na razli¢itim druStvenima mreZama na hrvatskom jeziku. Kako
bismo to postigli, prikupljeni su podaci s dvije druStvene mreZe: foruma 1 Facebooka.
Model je razvijena na podacima s foruma. Razvijena su tri klasifiaktora koriStenjem
razlicitih znacajki teksta: znacajki koje se odnose na stil autora, znacajke koje se od-
nose na sadrzaj teksta te znacajke koje se odnose i na sadrzaj teksta i na stil autora, tj.
objedinjena dva prethodna skupa znacaki. Najboljim modelom se pokazao onaj model
koji je koristio samo znacajke stila autora, ali ne i1 znacajke sadrZaja teksta. Dobivena
je uspjesnost klasifikacije od 96% na podacima s foruma te 88% na podacima s Face-
booka. Ovakvi nalazi su ocekivani. Kao §to je ve¢ navedeno, Rangel i Rosso (2013) su
pokazali kako muskarci 1 Zene koriste jezik na drugaciji nacin te su i1 Bilan i Zhekova
(2016) 1 op Vollenbroek et al. (2016) dobili sli¢ne rezultate kad su razvijali model na
podacima s jedne druStvene mreZe, a testirali na podacima s druge drustvene mreZe,
odnosno rezultat na podacima s drustvene mreZe koja je koriStena samo za testiranje
modela bio je niZi nego rezultat na podacima za testiranje s druStvene mreze iz Cijih

podataka je model i razvijen.
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4.3. Odredivanje znanstvenog podrucja

Drugi cilj ovog rada bio je odrediti kojem znanstvenom podrucju pripada fakultet ko-
jeg pohada korisnik drustvene mreze. U ovom dijelu rada koriSteni su samo podaci s
druStvene mreZe forum i Cetiri znanstvena podrucja: prirodne znanosti, tehni¢ke zna-
nosti, biomedicinske znanosti i dru§tveno-humanisti¢ke znanosti. U ovom dijelu rada
koriSten je SVM-Kklasifikator s viSestrukom klasifikacijom jedan protiv jednog. Odabir
optimalnih parametara modela proveden je pretragom po resetci (engl. grid search) i
unakrsnom validacijom (engl. cross-validation).

Takoder i u ovom dijelu rada koriStena su ista dva skupa znacajki: znacajke usmjerene
na zahvaéanje sadrZaja teksta i znacajke usmjerene na zahvacanje stila autora.

Raspodjela korisnika foruma u testnim podacima prikazana je u tablici 4.9.

Tablica 4.9: Raspodjela korisnika foruma prema znanstvenom podrucju kojemu pripada fakul-

tet kojeg autor pohada

Znanstveno podrucje broj primjera
Prirodne znanosti 30
Tehnicke znanosti 30

Biomedicinske znanosti 30
Drustveno-humanisti¢ke znanosti 30

4.3.1. Odredivanje znanstvenog podrucdja koristenjem znacajki sa-
drZzaja teksta
Rezultati klasifikacije autora prema znanstvenom podrucju kojemu pripada fakultet

koji pohada autor pri koriStenju samo znacajki teksta koje zahvadaju sadrzaj teksta

prikazan je u tablici 4.10.

Tablica 4.10: UspjeSnost klasifikacije i optimalni parametri SVM-klasifikatora kod odrediva-

nja znanstvenog podrucja koristenjem znacajki sadrzaja teksta

Toc¢nost Preciznost Odziv. F  jezgra C Y1
0.84 0.90 0.84 083 rbf 0.10 0.0001

Kako je vidljivo iz tablice 4.10. 1 4.11., uspjeSnost klasifikacije bila je cak 84% te

je model imao problema samo s klasifikacijom korisnika foruma koji pohadaju jedan
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Tablica 4.11: Matrice zabune za korisnike foruma, znacajke sadrzaja teksta

14 15 1 0
0 30 0 0
0 1 29 0
0 2 0 28

od fakulteta iz podrucja znanosti i to na nacin da nije bio siguran treba li ih klasificirati

u tehnicke ili prirodne znanosti.

Tablica 4.12: Deset najvaznijih bigram i unigram lema za odredivanje znanstvenog podrucja

Prirodne znanosti Biomedicinske znanosti TehniCke znanosti DruStveno-humanisticke znanosti

pmf biologija ects matura
nastavnicki raditi tvz izborni
program diplomski teorija kolegij
popravni kemija program smjer
smjer kolegij upisati kolega
znanost dr digitalan raditi
biologija profesor matl matematika
praktikum matematika tehnicki semestar
math ispit strojarstvo predmet
fizika prijemni elektrotehnika kolokvij

U tablici 4.12 je prikazano deset najvaznijih lema za svako od znanstvenh podrucja.
Vidljivo je da korisnici foruma raspravljaju o fakultetima koje pohadaju, pa i navode
njihova imena. Takoder ucestale su i rijeci kao Sto su matura, upisati, prijemni sto
upucuje na to da srednjoskolci kod odabira fakulteta posjeuju ovaj forum i raspituju

se o Zeljenom fakultetu.

4.3.2. Odredivanje znanstvenog podrucja koristenjem znacajki stila

autora

Rezultati klasifikacije autora prema znanstvenom podruéju kojemu pripada fakultet
kojeg pohada autor pri koriStenju samo znacajki stila autora prikazani su u tablici 4.13.

Klasifikacija korisnika foruma prema znanstvenom podrucju kojemu pripada fakul-
tet kojega pohada korisnik bila je izrazito neuspjesna kada su koriStene samo znacajke

koje zahvacaju stil autora. Kako je vidljivo iz matrice zabuna (tablica 4.14.), klasifika-
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Tablica 4.13: Uspjesnost klasifikacije i optimalni parametri SVM-klasifikatora kod odrediva-

nja znanstvenog podrucja koriStenjem znacajki stila autora

Toc¢nost Preciznost Odziv. F  jezgra C Y1
0.35 0.23 0.34 026 rbf 10 0.001

tor je gotovo sve primjere svrstao u jednu kategoriju. Teme o kojima su pisali korisnici
foruma bile su o fakultetu i o upisima (tablica 4.12) te se stoga moze pretpostaviti da
je vecina korisnika ili na pocetku studija ili se tek upisuje pa jo$ uvijek nisu stekli stil
pisanja i izraZavanja svojstven pojedinom znanstvenom podrucju i zanimanju koji se

stjeCe tijekom studija i kasnije na radnom mjestu.

Tablica 4.14: Matrice zabune za korisnike foruma, znacajke stila autora

0 22 4 4
0 26 2

1 19 1 9
0 13 2 15

4.3.3. Odredivanje znanstvenog podrudja koristenjem znacajki stila
autora i sadrzaja teksta
Rezultati klasifikacije autora prema znanstvenom podrucju kojemu pripada fakultet

koji pohada autor pri koriStenju znacajki stila autora i sadrZaja teksta prikazani su u

tablici 4.12, a u tablici 4.14. je prikazana matrica zabune.

Tablica 4.15: Uspjesnost klasifikacije i optimalni parametri SVM klasifikatora kod odredivanja

znanstvenog podrucja koriStenjem znacajki stila autora i sadrzaja teksta

Toc¢nost Preciznost Odziv. F  jezgra C Y1
0.55 0.76 0.55 052 rbf 100 0.01

Model u kojemu su koriStena oba skupa znacajki; i znacajke stila autora i znacajke
sadrzaja teksta, postigao je uspjesnost klasifikacije od svega 55% te se iz matrice za-
bune vidi kako i ovaj model kao i model temeljen samo na znacajkama stila autora
nije razlikovao korisnike foruma prema znanstvenom podrucju kojemu pripada fakul-

tet koji pohada korisnik foruma.
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Tablica 4.16: Matrice zabune za korisnike foruma, znacajke stila autora i sadrZaja teksta

5 21 0 4
0 28 0 2
0 12 12 6
0 9 0 21

4.3.4. Zakljucak o odredivanju znanstvenog podrucja

Iako je bilo ocekivano kako ¢e najuspjesniji model za odredivanje znanstvenog podru-
¢ja kojemu pripada fakultet koji pohada korisnik forum biti model koji koristi i zna-
Cajke sadrZaja teksta i znaCajke stila autora (Duong et al., 2016), najuspjesniji model je
koristio samo znacajke sadrZzaja teksta. Vec tijekom studija stjeCe se nacin izraZavanja
svojstven odredenoj struci, a zajedniCki interesi koje dijele pripadnici pojedine struke
ili studenti slicnih fakulteta trebali bi potaknuti raspravu o temama vezanim uz zajed-
nicke interese. Rezultati ovog rada nisu potvrdili ove pretpostavke, no sumnjamo da
je razlog tome u specificnosti koriStenja podataka. U buduéim istraZivanjima trebalo
bi posebnu paznju posvetiti prikupljanju podataka, npr. koristiti podatke s vise foruma

namijenjenih pojedinoj struci ili fakultetu.
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5. Zakljucak

Porastom broja korisnika druStvenih mreZa raste i zanimanje za sadrzZaj koji generiraju
korisnici druStvenih mreZa. Jedan od Cestih zadataka analiziranja korisnicki generira-
nog sadrzaja drustvenih mreza kojim se bavi grana raCunalne znanosti obrada prirod-
nog jezika je profiliranje autora teksta. Kod zadatka profiliranja autora teksta odreduju
se pojedine demografske karakteristike autora teksta kako Sto su spol, dob ili licnost.
U ovom radu Zeljeli smo odrediti spola autora teksta, ali na nacin da model za odredi-
vanje spola autora teksta bude novisan o drustvenoj mrezi iz koje potjeCe tekst, stoga
su za izgraju modela koriSteni podaci s foruma, a za testiranje podaci s Facebooka i
foruma. Izgradena su tri model koji su redom koristili znacajke koje zahvacaju sadrZaj
teksta, znaCajke koje zahvacaju stil autora teksta, znaCajke koje zahvacaju i sadrzaj i
stil autora teksta. NajuspjeSnijim se je pokazao model koji je koristio samo znacajke
koje zahvacaju stil autora teksta. Postignuta je uspjeSnost klasifikacije of 96% kad je
model testiran na podacima koji potjeCu s foruma te 88% na podacima s Facebooka.
U buducim radovima trebalo bi se usmjeriti na izgradnju modela koji moZe profilirati
autora teksta i u situacijama kad na raspolaganju imamo malu koli¢inu teksta kojom je
predstavljen autor. U ovom radu smo se ogranicili na situacije u kojima nam je dos-
tupno barem 400 rijeci po autoru, a u stvarnim situacijama cesto raspolazemo s manjim
koli¢inama teksta.

Drugi cilj ovog rada bio je odrediti kojem znanstvenom podrucju pripada fakultet ko-
jega pohada korisnik foruma. Takoder su izgradena tri modela koja su koristila zna-
Cajke koje zahvacaju sadrzaj teksta ili znaCajke koje zahvacaju stil autora teksta ili
zacCajke koje zahvacaju 1 sadrZaj i stil autora teksta. Suprotno ocekivanjima (Duong
et al., 2016), prema kojima bi najuspjesniji model trebao biti onaj koji se temelji i na
znacajkama sadrzaja teksta i na znacajkama stila autora, najuspjesniji model je koristio
samo znacCajke sadrZaja teksta te je postigao uspjesnost klasifikacije od 84%. Uvidom
u najznacajnije leme svake od klasa pokazalo se je kako korisnici foruma najvise piSu o
upisima na fakultet, $to ukazuje da korisnici foruma studenti prve godine ili maturanti.

Stoga bi u buduéim radovima trebalo vecu paznju usmjeriti na prikupljanje podataka
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na nacin da autori tekstova budu ili studenti viSih godina kod kojih bi u vecoj mjeri

doSao do izraZaja stil izraZzavanja svojstven pojedinoj struci.
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Profiliranje autora na drustvenim mrezama pomocu strojnog ucenja

Sazetak

Porastom broja korisnika drustvenih mreZa raste i zanimanje za sadrZaj koji generi-
raju korisnici drustvenih mreza. U analiziranje korisnicki generiranog sadrZaja ubraja
se 1 profiliranje autora teksta, odnosno odredivanje demografskh karakteristika, kao Sto
je spol 1 dob, autora teksta. Ovaj rad bavio se odredivanjem spola autora i znanstvenog
podrucja kojem pripada fakultet koji pohada autor metodama strojnog ucenja. Rad se
sastoji od cijelog procesa prikupljanja podataka s Facebooka i foruma i preobrade po-
dataka. Potom slijedi razvoj modela odredivanja spola i znanstvenog podrucja kojem
pripada fakultet koji pohada autor teksta. Provedeno je i eksperimentalno vrednovanje

modela 1 statisticka analiza dobivenih podataka.

Kljucne rijeci: obrada prirodnog jezika, profiliranje autora, drustvene mreZe, hrvatski

jezik, strojno ucenje

Author Profiling of Social Media Users Using Machine Learning

Abstract

As social networks gain more and more users, interest for the content they’re cre-
ating is growing also. Analysis of user generated content includes profiling text’s aut-
hors, and determining demographic characteristics, such as gender and age of the aut-
hors. The focus of this thesis was determining author’s gender and the scientific area
of the author’s faculty, using machine learning methods. It consists of the complete
process of gathering data off of Facebook and forums and transforming this data. Then
there’s the development of the model used to determine the gender of the text’s author
and scientific area of the author’s faculty. Experimental model evaluation and statisti-

cal analysis of the results was also done.

Keywords: natural language processing, author profiling, social network, Croatian

language, machine learning



