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Seznam Kkratic
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NB
JVM
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SMS
DM
TXT
URL
CSV
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Java virtual machine (Javina virtualna platforma
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1 Uvod

>Pero je mocnejse od meca.< je pregovor, ki nam pove koliksen vpliv ima prosta ko-
munikacija (zlasti pisna). V Zzivljenju podamo veliko subjektivnih mnenj o razli¢nih
tematikah. V ¢asu informacijske dobe veliko osebnih mnenj napiSemo na razlicna so-
cialna omrezja. V zacetku leta 2020 je vec kot 4,5 milijarde ljudi uporabljalo internet.
Obstaja ve¢ kot 3,8 milijarde aktivnih uporabnikov socialnih omrezij. To je za 9 od-
stotkov vec¢ kot prejsnje leto. Poleg najpopularnejsega Facebooka je popularen tudi
Twitter, ki je na 13. mestu najbolj uporabljenih socialnih omrezij na svetu [1]. Najvec
uporabnikov je starih med 25 in 34 let. Za tem sta skupini 18-24 in 35-49 let [2].
Velika koli¢ina ljudi prinese veliko koli¢ino objav — podatkov. Zato dandanes izva-
jamo razli¢ne analize besedil, da bi iz podatkov pridobili ¢im vecjo kolic¢ino informacij.
Taksne informacije veliko podjetij uporablja za nac¢rtovanje produktov, da bi povecali
dobicek. Drugi primer uporabnosti je med volilnim obdobjem. Z analizo lahko ugoto-
vimo kaj trenutno meni javnost o politicnih kandidatih [3].

V diplomskem delu bo predstavljena ena iz med metod analize besedila in sicer senti-
mentalna analiza besedila. Obstaja ve¢ metod analiziranja sentimenta. Najpogostejse
so z uporabo sentimentalnih leksikonov, uporaba strojnega ucenja in hibridi med njima.
V tej nalogi se bomo osredotocili predvsem na metodi strojnega ucenja, natancneje na

uporabo Naivnega Bayesa(NB) in logi¢ne regresije.

1.1 Sentimentalna analiza

Ljudje smo druzabna in sentimentalna bitja in zato vsi podajamo veliko svojih senti-
mentalnih mnenj. Sentimentalna analiza je serija metod, tehnik in orodij za detekcijo
in analizo subjektivnih informacij kot so mnenje in odnos.

Pri analizi je potrebno biti pozoren tudi na perspektivo. Na isto mnenje lahko gledamo
iz ve¢ razlicnih zornih kotov. Avtorjev (ang. opinion holder) pogled je lahko druga¢no
od bralc¢evega, ki prebere mnenje. Za primer lahko vzamemo stavek: »Cena delnice je
zopet padla, kar je slabo za podjetje.« Avtor zapisa govori o negativni novici. Vendar
bralci lahko gledajo na novico z vec¢ razlicnih zornih kotov. Za lastnike delnic je ta
novica vsekakor slaba, vendar za potencialne kupce je lahko to dobra novica, saj bodo

delnice lahko kupili po nizji ceni [4] [5].
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Analiza sentimenta se lahko v splosnem izvaja na treh razliénih nivojih: [5]

e Nivo dokumenta: Na tem nivoju je cilj analize dolociti ali je dokument kot celota
izraza pozivno ali negativno mnenje. Primer besedila je lahko mnenje kupca o
produktu, ki ga je oddal na spletni strani. Interes podjetja je ugotoviti, ali je ku-
pec zadovoljen z njihovem produktom oziroma ali je mnenje kot celota negativno
ali pozitivno. Ta nivo analize predvideva, da je v dokumentu izrazeno le mnenje

o eni sami entiteti (produktu).

e Nivo stavka: Cilj na tem nivoju je dolo¢itev negativnega, nevtralnega ali pozi-
tivnega sentimenta za vsak stavek posebej. Ce stavek ne izraza subjektivnosti,

je nevtralen.

e Nivo vidika: Je najkompleksnejsi nivo od vseh treh. Na prejsnjih nivojih ne vemo,
kaj tocno je bilo dobro ali slabo. Na tem nivoju namesto jezikovnih gradnikov
gledamo z vidika razpoloZenja (pozitivnega ali negativnega) in tarée mnenja. S
tem lahko za vsako mnenje natan¢no povemo na katero entiteto se nanasa in s tem
povecamo natancnost. V stavku »Ceprav placa ni dobra, mi je to delovno mesto
zelo véet.< lahko opazimo, da je izrazeno mesano mnenje. Ce se osredotoc¢imo
na vsak vidik posebej, vidimo, da je izrazeno negativno mnenje glede strezbe,
pozitivno mnenje pa je izrazeno za delovno mesto. S tem se zviSa natancénost
pri sentimentalni analizi, vendar je tak postopek tudi posledicno ustrezno bolj

kompleksnejsi za analizo od prejsnjih.

L. Bing omeni razli¢ne izraze, ki se pojavljajo dandanes kot sopomenke izraza senti-
mentalna analiza: rudarjenje mnenj, ekstrakcija mnenj, rudarjenje sentimenta, analiza
subjektivnosti, analiza vplivnosti, analiza emocij in tako dalje. Najpogosteje delimo
mnenja na dva nacina: pozitivnho — negativno in pozitivni — nevtralno - negativno.
Objekt taksne analize je najveckrat storitev ali produkt, ¢igar ocena je javno obja-
vljena na internetu. Skozi leta je nastalo ve¢ nacinov pristopa. Te se lahko razvrsti
v tri glavne skupine: uporaba sentimentalnih leksikonov, uporaba strojnega ucenja in
hibridi med njima [5].

1.1.1 Sentimentalni leksikoni

Najpomembnejsi indikatorji sentimenta so sentimentalne besede. To so besede, ki
so pogosto uporabljene za izrazanje pozitivnega ali negativnhega mnenja. Na primer:
super, cudovito, odli¢no so pozitivne sentimentalne besede, medtem ko pa zani¢, slabo,
grdo so negativne sentimentalne besede. Seveda samo besede niso dovolj, saj je problem

veliko bolj kompleksen. L. Bing [5] je izpostavil naslednje probleme:
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1. Pozitivna ali negativna sentimentalna beseda ima lahko razlicen pomen v razli¢nih

kontekstih. Beseda »brutalen< ima po navadi negativen sentiment, npr. >Pretep

je bil brutalen.” lahko pa pomeni pozitiven sentiment, npr. > Zur je bil brutalen.<

. Poved z vsebovano sentimentalno besedo morda nima sentimentalnega pomena.
Pojav je pogost v vprasalnih in pogojnih povedi, na primer: »Kateri telefon je
dober?< in »Ce najdem dobri telefon, ga bom kupil.< Obe povedi vsebujeta
besedo dober, vendar ne izrazita pozitivnega ali negativnega sentimenta. To pa

seveda ne pomeni, da vse povedi take vrste ne vsebujeta sentimenta.

. Povedi s sarkazmom ne glede na vsebovanost sentimentalnih povedi je tezko
obravnavati. Sarkazem ni zelo pogost v kritikah izdelkov, so pa zelo pogoste

v politicnih mnenjih.

. Veliko povedi brez sentimentalnih besed lahko nakazujejo na sentiment. Mnogo
takih povedi je objektivnih, ki vsebujejo dejanska dejstva. Za primer vzemimo
>Ta zarnica porabi veliko elektrike.« nakazuje na negativen sentiment o zarnici,

saj porabi veliko energije.

Leksikone delimo na: [6]

e Splosni: V slovarju so oznacene besede na brezkontekstni pomen, kar pomeni, da

ima taksen sentiment vecini primerov.

e Domenski: Slovar je prilagojen posamezni domeni, kar lahko drasti¢no poveca na-
tancnost analize, saj ima lahko beseda razlicno sentimentalno vrednost, odvisno

od domene v kateri je uporabljena [7].
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2 Strojno ucenje

Strojno ucenje je izraz zelo Sirokega pomena. Ena iz med definicij se glasi: >Studija
racunalniskih algoritmov, ki se avtomatsko izboljsujejo z izkusnjami.< Prvi jo je leta
1959 Arthur Samuel definiral kot iskanje resitev na problem brez eksplicitno doloc¢enih
poti ali na¢inov [§].

Pogosto je videna kot podvrsta umetne inteligence. Algoritem zgradi matemati¢ni mo-
del na podane vzor¢ne podatke, ki se imenujejo vadbeni nabor podatkov (ang. training
set), da bi naredil odlocitev ali napoved brez, da bi bil za to eksplicitno programiran.
Taksni algoritmi se pogosto uporabljeni na razlicnih podroc¢jih, npr. filtriranje elek-
tronske poste, priporocanje izdelkov na spletu, itd [9].

V zadnjih desetletjih se je strojno ucenje zelo populariziralo. Najbolj je k temu pripo-
mogel hitri razvoj racunalnistva — vse zmogljivejsi racunalniki. Seveda pa je pomemben

podatek, da se vsako leto stevilo podatkov podvoji.

2.1 Atributi

Osnovne dele podatkovnih zbirk za strojno ucenje imenujemo atributi (ang. featu-
res). Izbira informativnih, razlikovalnih in neodvisnih atributov je kljuénega pomena
za ucinkovite algoritme pri prepoznavanju, klasifikaciji in regresiji. Atributi se v po-
datkovnih zbirkah pojavijo kot stolpci, najveckrat pa zavzamejo numeri¢ne vrednosti.
Druge veckrat uporabljene oblike pa so besedilo in grafi. Pomembno pa je, da se vsaki
instanci (vrstici) pojavijo konsistentno, da se lahko model na njih uéi [10].

V primeru prevelike podatkovne zbirke uporabimo proces imenovan ekstrakcija atribu-
tov (ang. feature extraction). Proces je potrebno prilagoditi vsakemu primeru, cilj pa
je dobiti manjsSo skupino podatkov, ki nimajo redundantnih podatkov in lahko pred-
stavijo celostno zbirko podatkov [11]. Obstaja pa ve¢ splosnih tehnik, ki so pogosto

uporabljene, nekatere pa so:

e ICA (ang. independent component analysis): je racunalniska metoda za locevanje
multivariatnega signala na aditivne pod komponente. Pogost primer uporabe je

pri poslusanju govora ene osebe v hrupni sobi [12].

e PCA (ang. principal component analysis): glede na zbirko tock v dveh, treh ali

vi§jih dimenzijah je mogoce najprimernejSo ¢rto definirati kot ¢rto, ki zmanjsa
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povprecno razdaljo kvadrata od tocke do ¢rte. Naslednjo najprimernejso linijo

lahko podobno izberemo iz smeri, ki so pravokotne na prvo.

MDR (ang. multifactor dimensionality reduction): je statisti¢ni pristop, ki se
uporablja tudi pri avtomatskih pristopih strojnega ucenja, za zaznavanje in ka-
rakterizacijo kombinacij atributov ali neodvisnih spremenljivk, ki medsebojno
vplivajo na vplivno odvisnost ali spremenljivko razreda. Zelo pogosto upora-

bljena v genetiki [13].

Autoencoder: je vrsta umetna nevronska mreza, ki se uporablja za nenadzorovano

ucenje ucinkovitega kodiranja podatkov. Cilj mreze se je nauciti najti zastopajoce

atribute in podatke, pri ¢emer ignorira >hrup< (ang. noise) v podatkih.

2.2 Klasifikacija

Proces ugotavljanja oziroma razporejanje podatkov v razlicne skupine imenujemo kla-

sifikacija. To se ponovi za vsako instanco v podatkovni zbirki. Obstaja ve¢ vrst klasifi-

kacij. Pri strojnem u¢enju uporabljamo nadzorovano ucenje (ang. supervised learning).

Koraki so naslednji:

Dolocite vrsto vadbenega nabora podatkov. Najprej mora uporabnik dolociti
kaksno vrsto podatkov bo uporabil za ucenje. Za primer teksta je lahko en znak,

ena beseda ali pa celotna poved.

Zberite vadbeni nabor podatkov. Nabor mora biti reprezentativen za dejanski
problem. Zato morajo vhodne in izhodni objekte izbrati strokovnjaki na tem

podrocju.

Dolocite reprezentativne atribute za vhodne objekte naucene funkcije. Natan¢nost
naucene funkcije je moc¢no odvisna od tega koraka. Najpogosteje je objekt spre-

menjen v atributni vektor, ki predstavlja podatke vhodnega objekta.
Zazenite naucen algoritem nad vadbenem naborom podatkov.

Ocenite natan¢nost algoritma. Po koncani optimizaciji parametrov izmerite na-
tancnost algoritma na testnem naboru podatkov, ki je locen od vadbenega nabora

podatkov.

Poznamo vec razlicnih klasifikatorjev. V nadaljevanju je opisanih nekaj najenostav-

nejsih ali najpogosteje uporabljenih.
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2.3 Naive Bayes

V strojnem ucenju so Naivni Bayes klasifikatorji druzina enostavnih sverjetnostnih
klasifikatorjev<. Temeljijo na Bayesovem teoremu z predpostavko o mocni (naivni)
neodvisnosti med atributi. Bili so temeljito preuceni ze v 60tih letih prejsnjega stole-
tja. Dandanes so Se vedno popularni pri klasifikaciji besedila, na primer dolocitev ali
je poste legitimna ali nezazelena (ang. spam). Drugi primer je ali besedilo spada pod
sport ali pod politiko in tako dalje.
Njegovi popularnost pripisujemo zaradi hitrosti in enostavni implementaciji. Pomembna
je tudi lastnost, da se lahko razsiri na vecjo koli¢ino podatkov. Odloca se po preprosti
formuli:
P(B — A)x P(A)

P(B)

P(A— B) =

P(A—B) je verjetnost dogodka A, kjer se je dogodek B ze zgodil. V nasem primeru
je A vrednost razreda, B pa vrednost atributa. Obstaja ve¢ vrst algoritmov Naivnega

Bayesa. Najgosteje uporabljeni so:

e Multinomial Naive Bayes: vecinoma uporabljen pri klasificiranju besedila, kjer
je besedilo oznaceno glede na njihovo vsebino, na primer: Sport, politika, itd. V
nasem primeru se bo odlocal o sentimentalni vrednosti besedila. Model napove

razred glede na pogostost pojavitev besed v besedilu.

e Bernoulli Naive Bayes: podoben prejsnjemu, vendar so vsi vhodni atributi za-
vzamejo eno od dveh logi¢nih vrednosti — 0 ali 1. Pogosto uporabljen v kratkih

besedilih, kjer se doloci vrsto besedila s pojavitvijo dolocene besede.

e Gaussian Naive Bayes: uporabljen kadar se ukvarjamo z neprekinjenimi vre-
dnosti, nad katerimi predpostavimo, da so razporejeni po normalni (Gausovi)

krivulji.

2.4 Suport Vector Machines

Metoda podpornih vektorjev je algoritem, ki v n-dimenzionalnem prostoru narise vek-
tor, ki razdeli podatke v dve skupini. Na zacetku je obstajala le binarna verzija, sedaj
pa se uporablja nac¢in, kjer se vecji problem razdeli na ve¢ manjsih binarnih problemov.

Resitev je boljsa, ce je razdalja med vektorjem in podatki vecja.
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I
X, H, | H, H,

-
:

X

Slika 1: MoZne vektorske resive?; Resitev H1 (zelena) ni primerna, H2 in H3 sta pri-

merni. Vendar je pri H3 vsota pravokotnih razdalj vecja in je posledi¢no boljsa resitev.

Pogosto se uporablja v razliénih primerih:

e Kategorizacija besedila: mocno zmanjsa potrebo po oznacevanju vadbenega na-

bora besedila. Najvecji tekmec Naivnega Bayesa.
o Klasifikacija slik: raziskave so pokazale visjo natancnost od tradicionalnih metod.
e Prepoznava rocno pisanih ¢rk.

e Uporaba v biologiji in drugih znanostih: uporabljeni za klasifikacijo proteinov z
do 90% natanc¢nostjo [14].

2.5 Decision tree learning

Ucenje z uporabo odlocitvenih dreves je statisticni pristop do klasifikacije podatkov.
Uporablja odloc¢itvena drevesa, da opise vhodne objekte. Vejitve so na podlagi vhodnih

atributov. Na zadnjem nivoju odloc¢itvenega drevesa so zapisane rezultati klasifikacije.

2Vir:https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine#/media/File:Svm_
separating_hyperplanes_(SVG) .svg
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Survival of passengers on the Titanic

gender
“male femals
age sunvived _
0.73; 36%
,-f’/ﬁx““x
9.5 < age age ==9.5
el = ‘“\,
died -
017 61% SiESp
i ®
3 ==sibsp sibsp<3
" e
died survived
0.02; 2% 0.89; 2%

Slika 2: Primer odlocitvenega drevesa?;Prikazano je odlo¢itveno drevo, ki prikazuje
klasifikacijo prezivelih in umrlih ob potopu ladje Titanik. Za vsako kategorijo so Se

zapisani verjetnost prezivetja in delez potnikov spadajocih v to kategorijo.

Na primeru zgornje slike lahko opazimo klasifikacijo na prezivele in preminule ob
potopitvi ladje Titanik. Veliko verjetnost, da si prezivel, ce si bil Zenskega spola ali pa
moski mlajsi od 9.5 let in imel manj kot 3 sorojence.

Metoda ima veliko prednosti in nekaj slabosti.

Prednosti so:

e enostavne za razumevanje in interpretacijo,

lahko uporabimo numericne in podatke razpredeljene na kategorije,

potrebno je malo predpriprave podatkov,

lahko je razumeti razloge za dobljene rezultate,

dobro deluje z velikimi koli¢inami podatkov.

Slabosti pa so:

4Vir:https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning#/media/File:Decision

Tree. jpg
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e lahko so zelo nerobustna — z majno spremembo podatkov v fazi ucenja se lahko

rezultati zelo spremenijo
e problem iskanja najoptimalnejSe resitve je NP-complete

e drevesa lahko postanejo preve¢ kompleksna in se prilagodijo vadbenim podatkom

2.6 Regression analysis

Regresivna analiza predstavlja veliko razli¢nih statisticnih metod za ocenjevanje od-
nosa med razlicnimi atributi. Najpogostejsa oblika je linearna regresija, kjer se izrise
premica, ki najbolj ustreza razlicnimi matemati¢nimi pogoji. V primeru sentimen-
talne analize se nariSe premica za vsak razred. Na to se vsi podatki klasificirajo kot je

najblizja premica [15].

~10 | 10 20 30 40 50 60

20

Slika 3: Primer linearne regresije ; Na sliki je narisana premica, ki se najbolje prilega
vsem podatkom. Najboljse prileganje pomeni najmanjsa vsota pravokotnih oddaljeno-

sti tock od premice.

SVir:https://en.wikipedia.org/wiki/Regression_analysis#/media/File:Linear_

regression.svg
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3 Uporabljena orodja in

tehnologije

Za sentimentalno analizo slovenskih tvitov z uporabo strojnega ucenja smo uporabili
razlicne orodja in tehnologije. Za pridobitev podatkov in analizo smo uporabili Python,

nato pa Javo. Opis je v tem poglavju.

3.1 Python

Python je splosno namenski visokonivojski programski jezik. Jezik podpira procedu-
ralne, objektno orientirane in funkcijske pristope. Referen¢no implementacijo Phytona
je CPhyton, ki jo razvija in vzdrzuje globalna skupnost programerjev. Pythonovi
tolmaci (ang. Interpreter) so na voljo za mnogo razlicnih operacijskih sistemov [19].

Python je zasnovan, da v svojem jedru nima veliko funkcij, je pa zato zelo razsirljiv z
uporabo razlicnih modulov. Zaradi velikega stevila funkcij za obdelavo besedila, je zelo
popularen tudi pri obdelavi naravnega jezika. V nasi nalogi smo uporabili knjiznice

sys, argparse, re, in tweepy, ki nam omogoca dostop do Twitter API.

3.2 Java

Java je visokonivojski programerski jezik, ki se prvi¢ pojavi leta 1995. Je splosno
namenski in eden od najpogosteje uporabljenih jezikov. Zasnovan je na principu »write
once, run anywhere<, kar pomeni, da se lahko isti program lahko uporablja na katerikoli
napravi ali sistemu, ki podpira Javo, brez ponovnega prevajanja. Druge glavne lastnosti
Jave so [20] [21]:

e objektno usmerjenost (ang. object oriented),
e vecnitnost (ang. multi-threaded),

e neodvisnost rac¢unalniskega okolja (ang. platform independet).
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3.2.1 Objektno usmerjenost

Java uporablja koncept razredov. Znotraj se nahaja vsa koda programa. Razredi
vsebujejo opise podatkovnih polj, ki vsebujejo vse informacije za delovanje razreda
in metode, ki izvedejo zazeleni del kode. Prednost taksne oblike je preglednost in
raz¢lenjenost, saj vsak razred resuje le en podproblem, kar nam omogoc¢a moznost

veckratne uporabe in modularnost programske kode [22].

3.2.2 Vecnitnost

Vecnitenje (ang. multi-threading) je zmoznost izvajanja ve¢ zaporednih delov kode
hkrati. V Javi jo dosezemo z uporabo niti (ang. threads). Program se razdeli ve¢ med
seboj neodvisnih delov zaporedne kode in se izvede istocasno. To je zelo koristno pri
zahtevnejsih ponavljajoc¢ih nalogah, saj nam lahko skrajsa ¢as izvajanja za n-krat. V

Javi je potrebno vsako nit dolociti kot svoj razred.

3.2.3 Neodvisnost racunalniskega okolja

Racunalnisko okolje (ang. platform) je skupek tehnologij (strojna oprema in operacijski
sistem), na kateri se gradijo vse aplikacije, procesi, ... Java ima svojo platformno ne-
odvisno JVM (Java virtual machine), ki omogoca prenosnost programov na kakrsnokoli
kombinacijo strojne opreme in operacijskega sistema [23].

Vsi Java programi se prevedejo v bitno kodo (byte code), kjer so zapisani ukazi za
virtualni CPE. JVM na uporabnikovi napravi prevede bitno kodo v strojne ukaze,
ki jih podpira uporabljeni procesor. To je pomembno, saj razli¢cni procesorjih lahko
imajo razli¢ne strojne ukaze ali pa so le ti razlicno zakodirani. V ta namen obstaja vec

razlicnih JVM, vsaka namenjena svoji platformi.

3.3 Twitter

Twitter je ameriska mikroblogarska in socialno omrezna storitev, ustanovljena leta
2006. Na njej uporabniki objavljajo sporocila znana pod imenom »tviti (ang. twe-
ets)<. Ideja Twitterja je bila komunikacija skozi SMS (ang. Short Message Service) za
omejeno skupino ljudi. Sedaj so privzeto sporocila javna vsem, lahko pa se objavitelj
odloéi in omeji samo na svoje sledilce (ang. followers) ali poslje sporocilo posamezniku
preko DM (ang. direct messege). Ko uporabnik nekaj objavi, se besedilo pojavi na
objaviteljevemu »zidu (ang. feed)< ter pri vseh njegovih sledilcih.

Dolzina sporocila je bila omejena na 140 znakov, leta 2017 pa se le ta povecala na 280

znakov. Tviti pa niso omejeni le na besedilo, vsebujejo lahko tudi multimedijske vse-
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bine kot so slike in videi. Ta od leta 2017 ne odstevajo omejitev znakov na sporocilu.
Lahko imajo opis do 480 znakov.

Lastnosti kot so neformalnost in omejenost koli¢ine napisanega besedila so vodile k
pojavitvi mnogih okrajsav, slenga, emotikov, razlicnih oznak (, @,...) in tako dalje.
Neformalnost je hitro opazna, saj veliko ljudi ne preveri ¢rkovanja besed in so zato

besedila polna pravopisnih napak, kar je potrebno upostevati pri analizi besedila [24].

3.3.1 Okrajsave in sleng

Ena iz med glavnih lastnosti tvitov je pojavitev okrajSav in slenga v besedilu. Te so
se pojavile zlasti zaradi neformalnosti in omejitve dolzine. Oboje seveda ni omejeno le
na twitter, ampak je pogost pojav tudi pri vseh drugih socialnih omrezjih. Obstajajo
neformalni dogovori kaj okrajsava pomeni. Seveda pa ima lahko ve¢ besed enak krajsi
zapis, zato je potrebno poznati kontekst besedila, da lahko izvemo, kaj je avtor zelel z

okrajsavo besede.

3.3.2 Emotikon in emoji

Ljudje smo socialna bitja in radi izrazimo svoje mnenje in razpolozenje. Vendar v
neformalnih besedilih ne izrazimo tega vedno le z besedami. Pogost nacin izrazanja so
emotikoni in emojiji [25].

Emotikoni so zaporedje znakov iz katerega je mogoce razbrati ¢loveski obraz in izraz
¢ustev na njem. Pojavili so se v 1982, po tem, ko nekdo ni dojel, da je sporocilo
sala. Zato je Dr. Scott E. Fahlman predlagal, da se Sale in ne Sale oznacijo z dvema
zaporedjema - za Sale : -) in za nesale : -( . Kmalu je sistem postal zelo popularen,
zlasti v SMS sporocilih. Sedaj se delijo na tri glavne stile. Na »zahodnjaskem« nacinu
pomemben cel obraz, je na »vzhodnjaskem< poudarek predvsem na oceh. Tretji nacin
je »2channel«, ki je predvsem popularen na Japonskem. Zanj je znacilno, da so emo-
tikoni lahko bistveno vecji in celo narisani v ve¢ vrsticah.

Emoji so slikovni prikaz ¢ustev na obrazu. Pojavili so se prvi¢ na Japonskem leta
1999 v obliki 12*12 pikslov sliki. S pojavitvijo pametnih telefonov se je uporaba le teh

drasti¢no povecala in postala vsakdanjost v neformalnih sporocilih.

3.3.3 Oznake

Tviti so znani po vkljucevanju razlicnih oznak v besedilo. Vsaka oznaka ima svojo
funkcijo in pomen. Najpogostejsi in najpomembnejsi na twiterju sta kljuénik (ang.
hashtag (#)) in cilj (ang. target (@)).

Kljucniki so tip metapodatkovnega oznacevanja na socialnih omrezjih. Uporabnikom
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omogoca oznacevanje besedil, kar omogoca lazje iskanje drugim uporabnikom pri iska-
nju podobnih vsebin na enako temo. Sestavljen je iz zacetnega znaka »#<, ki mu sledi
neprekinjen niz znakov (npr. #DanesJeLepDan).

Cilj je znak za oznacCevanje oseb oziroma uporabnika. Uporablja se, kadar se zeli
uporabnika obvestiti, da si ga omenil v svoji objavi ali odgovoril na njegovo objavo.
Uporablja se znak »@<« in nato sledi uporabnisko ime drugega uporabnika (npr. @Vid-

Jerovsek).

3.3.4 Ostala terminologija

V spodnji tabeli je napisana Se preostala uporabna terminologija [24].

Tabela 1: V tabeli je predstavljena ostala pogosta terminologija s slovenskimi prevodi.

Izraz ‘ Slovenski prevod ‘ Pomen

Follow Sledi Sledenje nekomu pomeni, da se tebi
prikazejo vsi zapisi tiste osebe na tvo-

jem >zidu<.

Who to follow list | Priporoceni za sledenje | Avtomatsko priporocilo twiterja, komu

slediti glede na tvoj dosedanji profil.

Unfollow Prenehanje s sledenjem | Prenajte slediti nekomu, s ¢imer se nje-

gove objave ne prikazejo na tvojem

>zidu<.

Block Blokiraj Ce ne 7elig, da te neka oseba sledi, ga
lahko odstranis in prepreci§ ponovno
sledenje.

Retweet, RT Posreduj Tvit, ki si ga videl deli z svojimi sle-
dilci.

Reply Odgovori Odzovi se na tvit drugega.

mentions Omenitve Tukaj se pokazejo vsi tviti v katerih si
oznacen.
Direct message Direktno sporocilo Zasebno sporocilo, katerega lahko vidi

samo prejemnik.

Shortened URLs Skrajsan URL Zaradi predolgega spletnega naslova,

je dan krajsi naslov, ki preusmeri na

zeleno stran.

3.3.5 Twitter API

Twitter ponuja tviter aplikacijski programski vmesnik (ang. application programming
interface), katerega lahko registrirani uporabniki uporabljajo za razlicne namene. Na-
bor funkcij je velik, najpogosteje uporabljene so iskanje, pretakanje (ang. streaming),
sledenje, objavljanje, sortiranje, ... . V nasi nalogi smo ga predvsem uporabili za

pridobivanje izbranih tvitov.
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3.4 CSV datoteka

Datoteka z vrednostmi, lo¢enimi z vejico (ang. comma-seperated values), je navadna
besedilna datoteka, ki vsebuje seznam podatkov. Pogosto se taksne datoteke upora-
bljajo za izmenjavo podatkov med razlicnimi aplikacijami. Na primer baze podatkov
pogosto podpirajo CSV datoteke [26].

Struktura datoteke je preprosta. V prvi vrstici zapiSemo imena atributov locene z vejico

in nato v naslednje vrstice zapiSemo vrednosti atributov instanc v enakem zaporedju.

3.5 ARFF datoteka

Datoteka ARFF (ang. Attribute-Relation File Format) je ASCII besedilna datoteka,
ki opisuje seznam instanc podatkov, ki si delijo nabor atributov. Podatki so zapisani
kot v CSV datoteki, le da je pred tem Se definirano, katere atribute imamo in kaksna
je njihova oblika. Datoteke ARFF je razvil projekt Machine Learning na Oddelku za
racunalnistvo Univerze v Waikatoju (Nova Zelandija) za uporabo s programsko opremo

za strojno ucenje Weka [27].
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4 Dosedanja sorodna dela za

slovenski jezik

Izvedenih je bilo ze kar veliko raziskav na temo sentimentalne analize. Vendar je vecino
teh raziskav narejeno za angleski in kitajski jezik. V tem poglavju pa bodo opisane

nekatere raziskave narejene za slovenski jezik.

4.1 Brina Skoda 2013

V diplomski nalogi se Brina Skoda osredoto¢i na klasifikacijo komentarjev portala
rtvslo.si.
Najprej so pridobili komentarje in izbrali 500 med njimi. Nato sta jih dva oznacevalca
(ang. annotators) oznacila in porazdelila v tri kategorije (pozitivni, nevtralni, nega-
tivni). Za tem je izlocila vse nevtralne komentarje in tiste, kjer se oznacevalca nista
strinjala. Ostalo so 301 komentarji. Zaradi pretezno negativnih komentarjev, so upo-
rabili le komentarje iz Sporta, ki je bila edina kategorija z enakomerno porazdelitvijo.
Proces so ponovili in pridobili so 511 oznac¢enih komentarjev iz kategorije Sporta. Pri
pred procesiranjem podatkov so izlocili Se besede, ki imajo nevtralen pomen, locila in
Stevila.
Izbrali so 5 algoritmov strojnega ucenja in jih primerjali med sabo. Komentarje so
klasificirali v dva razreda in dobili rezultate prikazana na sliki 5.

Izkazalo se je, da ima najboljSo natanénost metoda podpornih vektorjev (SVM).
Kasneje so $e dodali nevtralno kategorijo in dolocili mejo verjetnosti 70% in tocnost

metode se je zvisala na 82% [16].
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Pridobimo kementarje iz portala
rvslo i in ji zapisemo v bazo

——

Nakljuéno izberemo komentarje
za dolotitev zlatega standarda

Dva anotatorja ocenita
komentarje v zlatem standardu
31 kot pozitivne. negativne ali
nevtralne, po vnaprej zapisanih

pravilin.

|

Komentarje predprocesiramo
(vre¢a besed, korpus, izloéimo ——>|
nezazeljene besede, )

S precnim preverjanjem
komentarje v zlatem standardu
razdelimo v uno in testno
mnozico

-

Preizkusimo razliéne algeritme in
metode iz knjiznjice Skiearn in
izberemo tisto, ki deluje najbolje
za dva izhodna razreda

1

Dodamo $e tretji, nevtralen
razred za Klasifikacije, ki ga
nato v nadaljnem delu ne
upostevamo

Slika 4: Diagram poteka sentimentalne analize ?; Na sliki je predstavljeno, kako je v

njenem delu potekala pot od zbiranja podatkov do konc¢anega projekta.

| todénost ] natanénost | priklic | fl
UNIGRAMI
SVM 3% T2% 0% 7%
MaxEnt | T2% 66 69%
NKK 5% TTH
MNB T1% B
TEADF BNB (i1 83
SVM Td% 72
MaxEnt | T4% [Tyl
NKK 3% THH
MNB T3% 61% 679
BNB 6% B8 il
SVM 6% 65% TRY
MaxEnt | 60% it T
NKK " 834
MNB T 8%
Veeta hesod NB 53% 93%
BIGRAMI
SVM (i 61% TR
MaxEnt [t B0
NKK ¥ B0
MNB aTH
BNB 97

Slika 5: Rezultati v zakljuéni nalogi Brine Skoda *;Na sliki je narisana tabela rezultatov

raziskave.

2Vir: SKODA Brina: Rudarjenje razpolozenja na komentarjih rtvslo.si, str :40
4Vir: SKODA Brina: Rudarjenje razpolozenja na komentarjih rtvslo.si, str :50
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4.2 Rok Martinc 2013

V magistrskem delu se je Martinc leta 2013 osredotocil na analizo mnenja druzabnega
omrezja Twitter. V tej raziskavi za razliko od prejSnje ni uporabil strojnega ucenja
temvec leksikonski pristop. Naredil je slovar sentimentalnih besed in jih oznacil od -5,
za zelo negativne ter do 5, za zelo pozitivne. Spodnja slika prikazuje primere besed za

lazjo predstavo.

ocena | besede

5 hura

4 hud, mojstrovina, najboljsi
3 drzen, fhscinanten, hvali

2 ekskluziven, eleganten, gojiti
1 bog, diamant, dogovoriti

-1 ambivalenten, anti, bankir
-2 aretacija, aroganten, bes

-3 brezbrizen, depresiven, dolgoéasen

-4 faker, jezni, kreten

-5 baraba, nepridiprav, svinja

Slika 6: Primer sentimentalnega slovarja ®;Primeri besed iz slovenske tabele AFINN-111

s pripadajoco sentimentno oceno.

V besedilu so ovrednotili besede na vrednost sentimenta zapisanega v prej sesta-
vljenem slovarju. V kolikor je bila vsota pozitivna, so oznacili besedilo kot pozitivno,
negativno vsoto pa so oznacili kot negativni sentiment. Z uporabo te preproste metode
so poskusali analizirati podatke o ameriskih volitvah, podporo slovenski vladi in sen-
timent do Tine Maze med svetovnim prvenstvom. Spodaj je podana slika rezultatov
pridobljenih o Tini Maze [17].

6Vir:KADUNC Klemen: Doloéanje sentimenta slovenskim spletnim komentarjem s pomo¢jo stroj-

nega ucenja, str: 30
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Slika 7: Sentiment do smucarke Tine Maze med svetovnim prvenstvom.”

"Vir:MARTINC Rok :Merjenje sentimenta na druzbenem omrezji Twitter: izdelava orodja ter

evaluacija, str:44
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4.3 Mateja Voléansek 2015

V diplomskem delu so se za razliko od prejsnjih osredotocili na analizo formalnih
besedil- ¢lankov. Izbrali so leksikalno metodo analize. Primaren cilj naloge je bil
izdelava kakovostnega sentimentalnega slovarja namenjen slovenskemu jeziku. Osnova

je bil anglegki leksikon General Inquirer®

. Slovar so prevajali tako roctno kot z avto-
matskim prevajalnikom. Konéna verzija slovarja Beta sestavlja 1669 pozitivnih in 1912

negativnih besed. Za evaluacijo slovarja so roéno oznacili 5000 besedil.

napovedani razred

pravi razred || pozitiven | nevtralen | negativen || vsota

pozitiven 602 409 248 1349

nevtralen 618 HH8 427 1603

negativen 347 635 1066 2048
vsota ” 1657 1602 1741 " S000 |

Slika 8: Matrika zmot Mateje Voléansek!?; Na sliki so prikazani razultati, ki jih je v
svojem Diplomskem delu dobila Mateja Volcansek. Od 5000 testiranih besedil je bilo

pravilno klasificirano le 2316.

7Z rezultati niso bili zadovoljni, saj ima slovar natancnost 46%, kar je le 5% boljse

od vec¢inskega [4].

4.4 Klemen Kadunc 2016

Kadunc je v svoji diplomski nalogi zelel narediti klasifikator in potrebna orodja za
analizo neformalnih uporabniskih zapisov z uporabo strojnega ucenja. Izdelali so la-
sten sentimentalni leksikon, ki temelji na angleskem slovarju SentiWordNet. Slovar so
prevedli ro¢no s pomoéjo uporabe razliénih slovarjev kot je PONS!!. Izdelali in roéno
oznacili so svoj korpus uporabniskih komentarjev. Korpus ima 5087 komentarjev. Spo-
dnja slika prikazuje sestavo korpusa po mestu pridobljenega komentarja in kategorija

komentarja.

8Dostopno na: http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat.htm
10Vir: VOLCASEK Mateja: Leksikalna analiza razpolozenja za slovenska besedila, str: 44
" Dostopno na: https://sl.pons.com/prevod
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Slika 9: Razporeditev analiziranih komentarjev '3; Na sliki je prikazana razporeditev

pridobljenih komentarjev uporabljenih pri analizi v delu Klemna Kadunc.

S poskusi so ugotavljali, kaksna konfiguracija predpriprave znacilk in izbira leksi-
kalnega vira je najboljsa. Taksna konfiguracija je imela za ve¢ kot 10% izboljsanje v
primerjavi s klasicnem modelom in kar ve¢ kot 30% visja od vecinskega nac¢ina. Spodaj]

so prikazani rezultati njihovega dela [18].

mera Fj

Klasifikator | CA pos neq new | povp.
OSNOVa 546 | 500 | 552 | 483 54.3

LR 636 | 68,1 | 61,3 | 61,6 63,7
SVM 63,2 | 69,0 | 62,1 | 58,6 63,2
MNB 65,5 | 68,6 | 66,5 | 60,6 65,3
BNEB 60,1 | 65,0 | 56,7 | 584 60,0

Slika 10: Rezultati v delu Klemna Kadunc. '°; Na sliki so podani rezultati svojega

diplomskega dela dobljeni strani Klemna Kadunc.

13Vir: KADUNC Klemen: Dolo¢anje sentimenta slovenskim spletnim komentarjem s pomocjo stroj-
nega ucenja, str: 72
15Vir: KADUNC Klemen: Doloéanje sentimenta slovenskim spletnim komentarjem s pomocjo stroj-

nega ucenja, str: 105
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5 Implementacija

V tem poglavju bo opisana nasa implementacija sentimentalne analize slovesnih tvitov z
uporabo strojnega uc¢enja. NasSa naloga je, da z uporabo strojnega ucenja sentimentalno

opredelimo pridobljene slovenske tvite.

5.1 Podatki

Podatki so bili pridobljeni s pomoéjo Janes-Tweet korpusal. Korpus vsebuje skoraj 10
milijonov tvitov. Zbrani so bili od priblizno 9 tiso¢ uporabnikov, ki tvitajo vecinoma
v slovenscini, v obdobju od junija 2013 do junija 2016. Korpus je strukturiran v
posamezne tvite, skupaj z njihovimi metapodatki. Tviti v korpusu so tokenizirani,
stavek segmentiran, beseda normalizirana, morfosintakti¢cno oznacena, lematizirana in
oznacena z imenovanimi entitetami. Korpus je zaradi Twitter-ovih pogojev storitve
distribuiran v kodirani razlicici. Za dekodiranje je potrebo uporabiti pythonov pro-
gram tweetpub (na voljo in dokumentiran na https://github.com/clarinsi/tweetpub).
Pridobljenih je bilo 1650 tvitov,od tega 362 sentimentalno pozitivnih, 919 nevtralnih
in 369 negativnih. Zaradi prevelike neenakosti v porazdeljenosti smo izbrisali nekaj

nevtralnih tvitov.

5.2 Slovarji

Izdelali smo dva preprosta sentimentalna slovarja za slovenscino. Pri izdelavi smo se
zgledovali na angleski slovar, zgrajen s strani Hu in Liu [5]. Njun slovar ima 4782
sentimentalno negativnih angleski besed in 2006 pozitivnih. Nas izdelani slovar ima
po prevajanju in izlocanju podvojenih besed 3502 negativnih in 1524 pozitivnih sen-
timentalnih besed. Zapisana sta v neg.txt in poz.txt tekstovni datoteki in sicer vsaka
beseda v svoji vrstici.

Izdelali smo tudi slovarja pozitivnih in negativnih emotikonov. Vkljucenih je 37 nega-

tivnih in 61 pozitivnih emotikonov.

'Dostopno nachttps://www.clarin.si/repository/xmlui/handle/11356/11427

locale-attribute=sl
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5.3 Pred obdelava podatkov

Pridobljeni dekodirani podatki so bili zapisani v tekstovni datoteki. Z uporabo lastnega
javanskega programa smo iz tekstovne datoteke izvlekli in sestavili celotno besedilo
tvita in pripadajoci sentiment. Program se na to sprehodi skozi vsak tvit in presteje
pojavitev pozitivnih sentimentalnih besed, najdenih v poz.txt datoteki. V primeru,
da se uporabi tudi slovar emotikonov, ki deluje enako kot prej omenjene slovar in se
pristeje vsota k prejsnji stevilki.

Za tem naredi enako Se za negativne besede (najdene v neg.txt). Ko je ta postopek
konc¢an, se urejeni podatki zapisejo v CSV datoteko. Na koncu se CSV datoteka pretvori
se v ARFF datoteko.

5.4 Rezultati

V tem delu so diplomske naloge so zapisani rezultati sentimentalne analize nad istimi
tviti z razlicnimi parametri in metodami.

Uporabili smo dve razliéni metodi strojnega ucenja in sicer Naivni Bayes ter linearno
regresijo. Primerjali smo tudi, kako vpliva slovar emotikonov na rezultate ter razliko
uspesnosti pri razvrséanju v tri(pozitivno, nevralno, negativno) in v dve(pozitivno,
negativno) kategoriji.

Za preverjanje natancnosti smo uporabili dve metodi preverjanja nauc¢enega modela in
sicer desetkratno pre¢no preverjanje in delitev seta podatkov. Pri delitvi seta podatkov

smo uporabili 66% za ucenje nasega modela in ostalo za testiranje naucenega modela.

5.4.1 Trirazredna klasifikacija

V naslednji tabeli so prikazani rezultati testa razvrs¢anja v tri skupine in brez upo-
rabe slovarja emotikonov. Vidimo, da je natancnejsa linearna regresija s povprecno
natanc¢nostjo 49,27%. Naivni Bayes je dosegel le malo nizjo natanénost napovedovanja
in sicer s povprecjem 48,46%. Nadaljevali smo enako kot v prejsnjem primeru, le da

smo pri predpripravi podatkov uporabili tudi slovar emotikonov.
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Tabela 2: V tabeli so predstavljeni dobljeni rezultati za trirazredno klasifikacijo brez

uporabe slovarja emotikonov.

Naivni Bayes | Linearna regresija
10-kratno prec¢no preverjanje 48,16 50,05
66 delitev 48,75 48,48
skupaj 48,46 49,27

Rezultati so pokazali, da je uspesnejsi v tem primeru Naivni Bayes, vendar je na-
tancnost manjsa od prejsnjega modela in ima povprecno natancnost 45,69%. Medtem,
ko je desetkratno precno preverjanje pokazalo primerljive rezultate, je delilni nacin

preizkusevanja pokazal bistveno slabse rezultate.

Tabela 3: V tabeli so predstavljeni dobljeni rezultati za trirazredno klasifikacijo z

uporabo slovarja emotikonov.

Naivni Bayes | Linearna regresija
10-kratno pre¢no preverjanje 48,16 47,13
66 delitev 43,21 43,21
skupaj 45,69 45,17

Pri obeh algoritmih lahko opazimo, da je najve¢ napa¢nih klasifikacij prislo pri klasifi-

kaciji pozitivnih in negativnih tvitov, ki so bili klasificiral kot nevtralni.

Tabela 4: V matriki zmot so zapisani rezultati Naivnega Bayesa pri pogojih 10-
kratnega precnega preverjenja, trirazredna Kklasifikacija in brez uporabe slovarja

emotikonov. a = neutral, b = positive, ¢ = negative.

a b C

a|232| 62 | 36
b | 156 | 170 | 36
c | 181 | 79 | 109
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Zgoraj je prikazana matrika zmot (ang. confuzion matrix) za primer Naivnega Bayesa

brez uporabe emotikonskega slovarja.

5.4.2 Dvorazredna klasifikacija

Nasge raziskovanje smo nadaljevali s klasifikacijo sentimenta v dva razreda (pozitivni,
negativni). Najprej smo odstranili iz nasih pridobljenih podatkov vse tvite oznacene
nevtralno. Za tem pa smo ponovili analizo po enakem nacinu, kot pri trirazredni
klasifikaciji.

Tabela 5: V tabeli so predstavljeni dobljeni rezultati za dvorazredno klasifikacijo brez

uporabe slovarja emotikonov.

Naivni Bayes | Linearna regresija
10-kratno prec¢no preverjanje 65,53 64,71
66 delitev 63,45 461,85
skupaj 64,49 63,28

Rezultati zapisani v zgornji tabeli nam pokazejo natan¢nost do 65,53 odstotkov pri
Naivnem Bayesu. Malo slabsi je bil pri danih parametrih model linearne regresije, sicer

s povprecno 63,28% natancnostjo.

Tabela 6: V tabeli so predstavljeni dobljeni rezultati za dvorazredno klasifikacijo z

uporabo slovarja emotikonov.

Naivni Bayes | Linearna regresija
10-kratno prec¢no preverjanje 64,56 65,25
66 delitev 64,26 64,26
skupaj 64,41 64,76

Pri analizi z dodanim leksikonom emotikonov se pri dvorazredni klasifikaciji pokaze
pricakovano izboljSanje rezultatov. Le ti so vseeno boljsi v povprec¢ju za manj kot

1-odstotek, s povprecjem 64,76 pri uporabi linearne regresije.
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Tabela 7: V matriki zmot so zapisani rezultati Naivnega Bayesa pri pogojih 10-

kratnega precnega preverjenja, dvorazredna klasifikacija in brez uporabe slovarja

emotikonov. a = positive, b = negative.

a b
a | 299 | 63
b | 189 | 180

Dvorazredna klasifikacija je pokazala, da ima najve¢ napak pri klasifikaciji negativ-

nih tvitov. V zgornji tabeli lahko razberemo, da je nas najboljsi klasifikator razvrstil

ve¢ kot polovico negativnih tvitov v razred pozitivnih. Razlogov za to je vec, najpo-

gostejsi pa je uporaba sarkazma v besedilu.



Jerovsek V. Sentimentalna analiza slovenskih tvitov spomocjo stojnega ucenja.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2020 26

6 Sklepna ugotovitev

V diplomskem delu smo obravnavali podroc¢je sentimentalne analize in uporaba stroj-
nega ucenja pri tem. Preucili smo razloge za popularnost tega podrocja med raziskova-
lici in ¢emu se le to uporablja v vsakdanjem zivljenju. Cilj prakticnega dela diplomske
naloge je bila izdelava preprostega sentimentalnega slovarja ter izvedba analize nad
zbranimi slovenskimi tviti z uporabo leksikona in s pomocjo razlicnih metod stroj-
nega ucenja. S serijo poskusov smo ovrednotili uporabo razlicnih kombinacij strojnega
ucenja in izdelanih sentimentalnih slovarjev.

Ugotovili smo, da pri strojnem u¢enju ni vedno dobro imeti ve¢ dodatnih slovarjev (npr.
slovar emotikonov). Pokazali smo, da uporaba zelo preprostih sentimentalnih slovarjev
ni ucinkovita, saj so rezultati v primerjavi z bolj dodelanimi slovarji opazno slabsi.
Nasa resitev ima veliko potencialnih izboljsav. Ustvarjenje ve¢ domenskih sentimen-
talnih leksikonov bi izboljsala rezultate. Sistem, ki bi poskusal ugotoviti pravopisne
napake in jih tudi poskusil odpraviti, bi zaradi obdelave neformalnih besedil lahko
potencialno bistveno izboljsal rezultate. Potrebno bi bilo tudi dosledno posodabljati

slovar, saj je jezik »7Ziv< in se ves Cas razvija.
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