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Sazetak

Ovaj rad proucava koncept analize sentimenta u kontekstu primjene metoda umjetne inteligen-
cije. Opisani su osnovni pojmovi koji predstavljaju temelj racunalne analize sentimenta, a to
su umjetna inteligencija, strojno ucenje i rudarenje podataka. Osim samog pojma analize sen-
timenta, definirane su razine na kojima se odvija analiza sentimenta. Nakon toga, obradeni
su primjeri koriStenja racunalne analize sentimenta u praksi te su pomocu tih primjera opisane
prepreke s kojima se strucnjaci, odnosno, programeri susrecu i njihova potencijalna rjeSenja.
Opisane su dvije vrste sustava za racunalnu analizu sentimenta: sustav temeljen na pravilima
i automatski sustav. Za dotiCne sustave opisane su metode kojima su oni realizirani i utvrdene
njihove prednosti i mane. PraktiCni dio rada ukljuCuje primjenu implementacija sustava realizira-
nih razli¢itim kombinacijama metoda za realizaciju sustava za analizu sentimenta na izabranim
skupovima podataka te analizu dobivenih rezultata.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija, strojno uéenje, analiza sentimenta, sentiment, rudarenje
misljenja, rudarenje podataka, klasifikacija, vektorizacija
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1. Uvod

Unutar industrije informacijske i komunikacijske tehnologije (u daljnjem tekstu ICT), sve
se veca vaznost postavlja na razvoj umjetne inteligencije. Najpopularnija primjena umjetne in-
teligencije trenutno je analiza podataka i strojno ucenje koju ve¢ primjenjuju industrijski giganti
poput Amazona i Facebooka, no postoje jos i druge primjene poput manipulacija videa, gene-
riranje slika, tekstova i glazbe, prepoznavanije lica, itd. Samo iz ovih par primjera je neporecivo
da potencijal umjetne inteligencije nema granica, a ova grana industrije koja se razvija vec
desetlje¢ima nije jo$ uvijek dostigla svoj vrhunac.

aspektom Covjeka koji strojevi ne razumiju, a to su emocije. Ovaj rad se bavi upravo takvom
vrstom umjetne inteligencije koja sluzi za analizu emocija iz teksta, a zove se racunalna analiza
sentimenta. Racunalna analiza sentimenta (engl. Sentiment Analysis) jest znanstvena disci-
plina koja uz pomo¢ strojnog uc€enja i rudarenja podataka zakljucuje koje se emocije kriju iza
teksta. Ova vrsta analize ima vrlo Sirok spektar primjene, od poslovne pa sve do edukacijske
i potencijal za rast joj je vrlo velik. Motivacija za pisanje ovog rada proizlazi iz fascinantnosti
ovog podrucja i zelje za proucavanjem primjene i potencijala ove opSirne teme. Cilj ovog za-
vr§noga rada jest poblize opisati §to je raCunalna analiza sentimenta, kako ona funkcionira,
gdje se to€no primjenjuje. Opisane su razine na kojima se moze odvijati analiza, prepreke koje
se pojavljuju i potencijalna rjeSenja te su na kraju prikazane primjene dvije vrste analize na
stvarnim primjerima.



2. Metode i tehnike rada

Za izradu ovog rada koriStene su sliede¢e metode:

¢ Induktivna metoda — kako bi se doslo do zaklju¢ka o racunalnoj analizi sentimenta, prvo
je potrebno analizirati sve pojedine dijelove koji ju Cine.

e Deduktivha metoda — zbog opsirnosti ovog podrucja nije moguce analizirati sve primjene
ove tehnologije, no mogucée je zakljuCiti koja ¢e zapazanja vrijediti u ostalim situacijama.

e Metoda analize — koriste se za ra$¢lambu analize sentimenta na cjeline kako bi se mogli
detaljno razraditi i objasniti, npr. razine analize, vrste analize, vrste vektorizacije, itd.

e Metoda klasifikacije — sluze za podjelu pojedinih pojmova radi lak§eg objasnjavanja i ra-
zumijevanja.

e Metoda modeliranja — kako bi se pokazala primjena racunalne analize sentimenta na
stvarnim primjerima, potrebno je izraditi modele koji ¢e vracati razumljive i mjerljive po-
datke.

Tehnologije koje su koristene za izradu ovog rada:

e PyCharm Community Edition 2020.2 — razvojno okruzenje za rad u programskom jeziku
Pythonu.

e draw.io — alat za izradu grafikona



3. Sto je analiza sentimenta?

U ovome se poglavlju obraduje pojam racunalne analize sentimenta, pocevsi od defini-
cije strojnog ucenja, rudarenja podataka i umjetne inteligencije jer ti pojmovi su usko povezani
sa temom ovog zavr$nog rada. Kako bi dobro razumjeli racunalnu analizu sentimenta, moraju
se prvo razumijeti aspekti koji ju ¢ine. Nakon definicije ta tri osnovna pojma, napravljen je deta-
ljian pogled u samu racunalnu analizu sentimenta. Bitno je shvatiti kako ona funkcionira i koje
Su njezine koristi i primjene u stvarnome svijetu.

3.1. Umijetna inteligencija, strojno ucenje i rudarenje poda-
taka

Za umijetnu inteligenciju, takoder poznatu kao i strojna inteligencija, vezu su razne de-
finicije koje prioretiziraju drugacije aspekte umjente inteligencije. Moze se reéi da je umjetna
inteligencija svaki program koji obavlja funkcije koje se asociraju sa ljudskom inteligencijom
jednako ili bolje od Covjeka. Russel [1] definira Cetiri pristupa definiranja umjetne inteligen-
cije: pristup ljudskog ponasanja, ljudskog razmisljanja, racionalnog razmi$ljanja i racionalnog
ponasanja.

Pristup ljudskog ponasanja nalaze da se umjetna inteligencija svojim ponasanjem ne
smije razlikovati od Covjeka. To se testira Turingovim testom u kojemu ljudski ispitiva¢ ispituje
racunalo skupom razli¢ith pisanih pitanja na koje racunalo odgovara. Ako ispitiva¢ ne primjeti
da je ispitanik racunalo, test je uspjeSan. Medutim, stru¢njaci ne stavljaju prioritet na ovaj pris-
tup jer im je u cilju saznati $to se skriva iza inteligencije, a ne izraditi primjerak iste. Taj je
dio viSe pokriven pristupom ljudskog razmisljanja. Naime, ovim se pristupom pokusSava izra-
diti kognitivni model koji ¢e se svojim ulazima i izlazima podudarati s odgovarajuéim ljudskim
ponasanjima. Moze se reci da se ovim pristupom Zzeli izraditi program koji prati ljudski nacin
razmisljanja. Pristup racionalnog razmi$ljanja, tj. "zakona mi$ljenja" temelji se na rjeSavanju
problema pomocu logike. Dakle, ovim bi se pristupom mogao, u principu, rijesiti svaki problem
zapisan u logi¢koj notaciji. Medutim, proces zapisivanja problema u formalnu logi¢ku notaciju
nije jednostavno za svaki problem. Nadalje, rieSavanje slozenih problema moze istrositi ve-
liki dio racunalnih resursa. Posljedniji pristup je pristup racionalnog ponasSanja, a postize se
uporabom racionalnih agenata. Rac¢unalni agenti obavljaju svoje funkcije autonomno, proma-
traju svoje okruzenje, prilagodavaju se promjenama te kreiraju i prate vlastite ciljeve. Svrha
racionalnih agenata je da izvrSe zadani zadatak na najbolji moguci nacin.

Pojam umjetne inteligencije Cesto je vezan za sve strojeve ili raCunala koji su u stanju
obavljati neke kognitivne funkcije koje se asociraju sa ljudskim umom, poput Citanja, ucenja i
rjeSavanja raznih problema. Umjetna inteligencija kao znanstvena disciplina osnovana je 1955.
godine te je kroz godine imala svoje uspone i padove [2] . Neki struCnjaci smatraju da se ve¢
nalazimo u ,zlathome dobu“ umjetne inteligencije. Bez obzira je li to istina ili nije, Cinjenica je da
se razvoju umjetne inteligencije posvecuije vise paznje nego ikad prije u povijesti ove discipline.

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi izu¢avanjem algoritama koji
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se poboljSavaju kroz iskustvo, tj. ,ucenje” [3]. Algoritmi za strojno uCenje izraduju matematicki
model prema podacima za treniranje, Sto im sluzi za dono$enje odluka ili predvidanje bez ikak-
vih eksplicitnih uputa. Kod jednostavnih programa lagano je zadati raCunalu to¢ne upute kojima
bi doslo do rjeSenja, npr. jednostavno grananje, no kod izrade kompleksnijih programa gdje je
izrada algoritama presloZzena i za same programere, kao kod prepoznavanja uzoraka, bolje
je izraditi algoritam kojim ¢e se raCunalo poducavati za rieSavanje takvih problema. Temeljni
faktor za uspje$no strojno uéenje su skupovi podataka. Sto vi$e skupova podataka racunalo
obradi algoritmom za poducavanije, to su bolje Sanse da algoritam bude precizniji. Strojno uce-
nje mozemo podijeliti na vise vrsta: nadzirano uc¢enje (engl. supervised learning), nenadzirano
uCenje (engl. unsupervised learning), polu-nadzirano u¢enje (engl. semisupervised learning)
te ojacano ucenje (engl. reinforced learning) .

Nadzirano ucenje radi na principu treniranja raCunala pomocu setova podataka koji
imaju odredenu ulaznu vrijednost i izlaznu vrijednost [4]. Na primjer, za ulazne vrijednosti
mozemo postaviti podatke o ucenicima u srednjoj Skoli te izlazne vrijednosti definiramo kao
,1“ za one ucenike koji su upisali fakultet i ,0“ za one koji nisu nastavili Skolovanje na fakul-
tetu. Racunalo pomocu tih oznacenih podataka izraduje popis pravila kojima povezuje ulaze
sa izlazima. Na temelju tih pravila bismo mogli predvidati koji ée u€enici upisati fakultet, a koji
ne. Tehnike koje se primjenjuju kod nadziranog u€enja su metoda potpornih vektora, linearna
regresija, logistiCka regresija i naivni Bayesovi klasifikatori [5].

Nenadzirano u€enje, medutim, radi na nacin da se racunalu zadaju setovi podataka koji
imaju samo ulazne vrijednosti, tj. nemaju definirane ,odgovore®. Racunalo u tom slu€aju mora
samostalno, tj. bez ljudskog nadzora, izvuéi informacije iz tih podataka prepoznavanjem uzo-
raka u tim podacima [6]. Dakle, moze se reci da nenadzirano ucenje sluzi kako bi se prepoznala
dosad nepoznata struktura unutar skupa podataka i to funkcionira na nacin da pomocu raznih
tehnika grupiranja, racunalo prepoznaje neke aspekte po kojima su podaci sli¢ni, odnosno raz-
liCiti te kako medusobno utjecu jedni na druge. Neke od tehnika koje se koriste za ovu vrstu
uCenja su klasterizacija, otkrivanje anomalija i neuralne [5]. Po prijasnjem primjeru, algoritam
¢e pronaci neke zajedniCke karakteristike pojedinih ucenika te ih grupirati po tome, npr. broj
¢lanova obitelji. Zbog toga je najbolja primjena nenadziranog ucenja otkrivanje novih informa-
cija unutar nekog skupa podataka, dok se nadzirano ucenje viSe primjenjuje za predvidanje
znanja .

Polu-nadzirano uc€enje ima istu svrhu kao nadzirano ucenje i za sam proces ucenja ko-
riste se i oznacCeni i neoznaceni setovi podatka [7]. Obi¢no se prvo trenira sa manjom koli¢inom
oznacenih setova podataka te se nakon toga nastavlja proces u€enja sa dosta ve¢im brojem
neoznacenih setova podataka. Ovaj nacin strojnog ucenja se primarno upotrebljava zbog sma-
njivanja troSkova koji se pojavljuje kod oznacavanja podataka te se tim procesom izbjegava.
Visok troSak oznacavanja podataka pojavljuje se kod podataka za Ciju obradu je potreban vjest
struCnjak (npr. opisivanje audio segmenata) ili pak ukljuCuje fizicku eksperimentaciju (npr. kre-
iranje trodimenzionalne strukture proteina) .

OjaCano ucenje je vrsta strojnog ucenja koja se ¢esto primjenjuje u robotici, industriji
videoigara i navigaciji. Algoritam funkcionira na nacin da raCunalni program mora obaviti neki



zadatak (npr. uspjesno navigirati kroz nivo video igre) sa obeéanjem ,nagrade” [8]. Time ¢e
racunalo izvrSavati zadatak sa ciljem postizanja optimalnog rezultata. Ovaj pristup ucenja razli-
kuje se od nadziranog u¢enja po tome $to ne treba oznacene skupove podataka niti eksplicitno
ispravljanje nezadovoljavajucih radnji, ve¢ je usredotocenost na pronalazenju ravnoteze izmedu
istrazivanja, tj. isprobavanja novih metoda i eksploatacije ve¢ postoje¢eg znanja.

Rudarenje podataka (engl. Data Mining) je oblik analize podataka koji se postize umijet-
nom inteligencijom i rudarenjem podataka, a odnosi se na izvlacenje informacija iz sortiranih,
organiziranih ili grupiranih setova podataka [9]. Rudarenje podataka se izvodi na velikom broju
podataka s ciliem dobivanja nekog znanja ili informacija i najcesce se primjenjuje u poslovnome
svijetu, npr. za donoSenje odluka na temelju dobivenih saznanja. Podaci na kojima se vrSi ru-
darenje mozda na prvi pogled ne sadrze neke vazne informacije, ali kada se obrade moze se
vidjeti neka korelacija izmedu svih podataka, kao §to su informacije o kupcima, trzistu, itd. Ru-
darenjem podataka mozemo izraditi modele kojima otkrivamo znanje ili ga pak predvidamo na
temelju dobivenog modela.

Sami proces rudarenja se moze svesti na tri koraka: pretprocesiranje podataka, ruda-
renje podataka i potvrda rezultata. Pretprocesiranje se odnosi na sastavljanje skupa podataka
i giséenje istog od ,$umova“. Sum u skupu podataka moze se definirati kao pojavljivanje nepo-
Zeljnih instanci podataka unutar skupa koje mogu znatno narusiti to¢nost modela koji se kreira
u procesu rudarenja. Zhu i Wu [10] razlikuju dvije vrste Suma: atributni Sum i klasni Sum.
Atributne Sumove Cine greSke koje se pojavljuju pri zadavanju vrijednosti atributa entiteta, a
to mogu biti netoéne, nepostojece i nepotpune vrijednosti atributa. Postoje dva izvora klasnih
Sumova: proturijecni unosi i pogresne klasifikacije. ProturijeCni unosi su svi unosi koji se pojav-
ljuju viSe puta u skupu podataka, no imaju drugacije oznake. PogreSnom klasifikacijom smatra
se svaka instanca koja je ozna¢ena neto¢nom klasom.

Nakon toga se obavlja samo rudarenje koje se u vecini slu¢ajeva dijeli na Sest koraka:
prepoznavanje anomalija, uCenje pravila asocijacija, klasterizacija, klasifikacija, regresija i sa-
Zimanje. Prepoznavanje anomalija jest prou¢avanje zapisa podataka koji ,strSe“ od ostatka
skupa podataka te zakljuCivanje radi li se o anomaliji ili o greSci. U¢enjem pravila asocijacija
pronalaze se poveznice izmedu nekih podataka. Klasterizacija je definiranje grupa podataka
.Klastera” koji su po nekim aspektima slini, recimo po godini rodenja. Klasifikacija je proces
generalizacije strukture kako bi bila bolje prilagodena novim podacima. Regresija je kreiranje
funkcija kojom pokusavamo $to blize prikazati model podataka kako bi se odredio odnos unutar
skupa podataka. Sazimanije se odnosi na kompaktni prikaz skupa podataka koji ¢esto ukljucuje
vizualni prikaz rezultata i generiranje izvjeSca.

3.2. Definicija analize sentimenta

Racunalna analiza sentimenta, poznata jo$ kao ,rudarenje misljenja“ jest podrucje ru-
darenja podataka kojima se analiziraju ljudska misljenja, sentimenti, stavovi i emocije prema
entitetima poput proizvoda, usluga, organizacija, pojedinaca, pitanja, dogadaja, tema i njihovih
atributa [11, str. 1]. Rudarenje misljenja obuhvaca opSirno podrucje izazova od kojih ¢e neki



biti opisani u ovome radu.

lako obrada prirodnog teksta i lingvistika imaju dugu povijest u podrucju informatike tek
se ozbiljnija istrazivanja na temu analize sentimenta prvi put pojavljuju 2000. godine, no sami
izraz analize sentimenta najvjerojatnije prvi put spominju Nasukawa i Yi 2003., dok se izraz
rudarenje misljenje prvi put spominje u radu Dave-a i ostalih [11, str. 1]. Od tad je racunalna
analiza sentimenta se razvila u vrlo aktivno podrucje istrazivanja. Razlog tome se krije u Cinje-
nici da je primjena rudarenja misljenja opSirna; praktiCki svugdje gdje se koristi prirodni jezik
moze se primijeniti na neki nacin racunalna analiza sentimenta. Medutim, najbitniji razlog to-
likog razvoja ovog podrucja je zbog porasta uporabe komercijalnih aplikacija. Naravno, veliku
ulogu u porastu popularnosti rudarenja misljenja ima sami rast koriStenja drustvenih mreza,
gdje se moze naéi dosad nikad u povijesti videna koli¢ina subjektivnih podataka. Bez tih poda-
taka, dosta istrazivanja ne bi bilo izvedivo. Stoga nije ni ¢udo da je brzi rast analize sentimenta
direktno povezan sa rastom drustvenih mreza.

3.3. Razine analize sentimenta

Tri glavne razine na kojima su se provodila istrazivanja o analizi sentimenta su [11,
str. 4]:

e Analiza na razini dokumenta
e Analiza na razini reCenice

e Aspektna analiza sentimenta

Cilj analize na razini dokumenta je saznati je li sentiment cijelog dokumenta pozitivan ili
negativan. Na primjer, takav dokument moze biti recenzija nekog proizvoda ili usluge. Kada bi
procitali recenziju, mogli bi dobiti dojam je li proizvod ili usluga dobar ili loS. Medutim, pretpos-
tavka koja se veze za analizu na razini dokumenta je da se sentimenti pronadeni u dokumentu
odnose samo na jedan entitet te da postoji samo jedan autor dokumenta. U suprotnome vise
nije moguce primijeniti analizu na dokumentnoj razini, ve¢ aspekinu analizu. Za ovu vrstu ana-
lize pretezito se primjenjuju metode koje rade na principu nadziranog strojnog ucenja, iako
postoje poneke metode koje funkcioniraju na temelju nenadziranog ucenja.

Analiza na razini reCenice blisko je vezana s klasifikacijom subjektivnosti i njome se
odreduje ima pojedina reCenica pozitivan, negativan ili neutralan sentiment. MozZe se sma-
trati detaljnijom od analize na razini dokumenta jer pobliZze analizira objekte na koje se odnosi
sentiment. Kod ove razine analize susre¢emo se s problemom kojim se bavi klasifikacija su-
bjektivnosti, a to je razlika izmedu subjektivnosti i sentimenta. Naime, reCenice se dijele na
subjektivne i objektivne gdje subjektivne recenice iskazuju neko osobno misljenje ili poglede,
dok objektivne recenice iskazuju Cinjeni¢ne informacije. Komplikacija se pojavljuje zbog Cinje-
nice S$to objektivne reCenice mogu iskazivati sentiment, ali i subjektivne reCenice ne moraju
iskazivati sentiment. Drugi problem se pojavljuje kod slozenih reCenica koje mogu sadrzavati
viSe entiteta ili aspekata entiteta za koje moze biti vezano viSe sentimenata. Jo$ jedna pre-
preka kojom se susre¢emo kod analize reCenica su komparativne re¢enice. U reCenici ,Zima
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je bolja od ljeta.” vidimo da postoji sentiment, no zbog toga Sto se radi o komparativnoj recenici
nije jasno je li sentiment pozitivan, negativan ili neutralan. Takoder, u reCenicama se mogu na-
laziti rijeCi koje iskazuju suprotni sentiment od same recenice. Vecina se navedenih problema
rieSava na aspektno razini analize koja ide jo$ viSe u dubinu.

Kao $to je napomenuto u prijasnjem odlomku, aspektna se analiza provodi na jo$ dub-
ljoj razini od dokumentne i reCeni¢ne analize. Razlog tome je $to u prijasnje dvije razine nije
moguce dokuciti §to to¢no se to¢no ljudima svida ili ne svida. Za razliku od promatranja jezi¢-
nih konstrukata (re¢enice, dokumenti, odlomci, fraze, itd.), predmet promatranja na aspektnoj
razini jesu sama misljenja [11, str. 49]. Metoda se temelji na ideji da se miSljenje sastoji od
sentimenta koji moze biti pozitivan ili negativan i objekta misljenja. Na taj nacin ¢e se analizom
dobiti precizniji rezultat, tj. biti ¢e vidljivo na $to se to¢no misljenje odnosi. U recenici ,Volim
ovaj automobil, iako troSi dosta goriva“ moze se prepoznati da opcenito prevladava pozitivan
sentiment, iako postoji i unutar nje negativan sentiment, zbog ¢ega rec€enica nije u potpunosti
pozitivna. Sentiment vezan za glavni entitet, tj. automobil je pozitivan, dok je za sporedni enti-
tet, potroSnja goriva, vezan negativan entitet. Dakle, cilj aspekine analize je prepoznati entitete
i njihove aspekte ako postoje, a zatim pronaci sentimente vezane za njih. Premda je rudare-
nje misljenja na aspektnoj razini preciznije i mnogo detaljnije od analize na razini dokumenta i
recCenice, ba$ je zbog tih razloga kompleksnije i izazovnije za implementirati od te dvije razine
koje su same po sebi veé slozene.



4. Primjeri primjene rudarenja misljenjima

Misljenja su jedan od najvaznijih utjecaja na ljudsko ponasanje te su zbog toga klju¢ni u
skoro svim ljudskim aktivnostima [12]. Takoder je poznato da su ljudi socijalna bi¢a i kao takvi,
prije nego Sto donesemo neku odluku, Cesto trazimo ostale njihovo misljenje. Tvrtke i orga-
nizacije koje zele uspjeSno poslovati traze misljenja svojih kupaca o proizvodima i uslugama
koje nude. Prije kupnje nekog proizvoda, potroSace zanimaju misljenja ostalih korisnika koji
su kupili taj proizvod kako bi dobili bolji dojam kakav je; za vrijeme politiCkih izbora gradani ¢e
prouciti kakvo misljenje imaju ostali sugradani u vezi politickih kandidata i stranaka. Prije su
pojedinci, kada su trebali miSljenje u vezi necega, pitali svoje poznanike ili obitelj za njihovo
stajaliSte u vezi entiteta, a kada su organizacije i poduzeca trebali prouciti misljena potrosaca
o njima, oni bi provodili upitnike, istrazivanja, fokusne grupe itd. ProuCavanje stajalita potro-
Saca i javnosti je toliko vazno da postoje tvrtke koje se bave marketingom, javnim odnosima i
vodenjem politickih kampanja .

Medutim, naglim rastom druStvenih mreza, pojavila se mogucnost pregledavanja raznih
misljenja preko recenzija, blogova, foruma, blogova, objava po raznim drustvenim mrezama,
itd. Ako neka organizacija ili tvrtka Zeli saznati kakvo je misljenje javnosti o njima, dovoljno je
sakupiti sve te podatke sa drustvenih mreza, profiltrirati ih te na kraju iz njih izvuci sentimente.
Postoji mnogo raznih primjena analize sentimenta, no za potrebe rada izabrane su tek samo
neke, a to su:

e ProucCavanje trzista
e Povratne informacije korisnika

e Predvidanje politickih izbora

4.1. Proucavanje trzista

Analiza sentimenta je iznimno korisna kada je potrebno prouciti stanje trzista ili pak za
proucavanije konkurencije. Pomoc¢u nje, moguce je pratiti vlastiti brand na drustvenim mrezama
i ostalim Web mjestima gdje se mogu pronaci stajaliSta o vlastitome brandu i usporedivati ga
sa konkurencijom te time saznati kakvo je stanje trziSta [12]. Jedan od klju¢nih elemenata
u vezi pracenju trendova jest vrijeme. To znaCi da je sakupljanjem podataka kroz odredeno
razdoblje i generiranjem izvjeSca koja sadrze sazet prikaz informacija o trziStu moguce dobiti
bolji i precizniji prikaz stanja trziSta, a samim time i moguénost predvidanja buducih trendova
kako bi poslovanje bilo §to efektivnije .

4.2. Povratne informacije korisnika

Kada organizaciju ili tvrtku zanimaju dojmovi o proizvodima ili uslugama koje nude ili
pak misljenje o samome brandu, mogu se posluziti analizom sentimenta i izvu¢i najbitnije infor-
macije [12]. Recimo da tvrtka koju promatramo je aviokompanija i zanima ju kakav je opceniti

8



sentiment prema uslugama prijevoza koje oni nude. Proces analize povratnih informacija koris-
nika moze izgledati tako da se nakon prikupljanja podataka u obliku objava sa drustvenih mreza
ili recenzija o letovima odvija aktivnost same analize sentimenta. Primjerice, u jednoj recenziji
korisnik usluge prijevoza kaze sljedece: ,Let je bio ugodan, posluga je bila uljudna, no hrana
koju nude mi se nije svidjela.” GledajuCi recenziju, mogu se razaznati tri entiteta: let, posluga i
hrana. Glavni entitet je let, dok su posluga i hrana aspekti leta. Za let je vezan pridjev ugodan,
za poslugu pridjev ugodna, a hrana je objekt koji se osobi nije svidio. Kada bi se ponovio ovaj
proces milijun puta, mogli bi dobiti dobru sliku o usluzi leta te prepoznati koji su elementi dobro
odradeni, a koji nisu i gdje ima mjesta za poboljSanje. Ovakav pristup analizi takoder je i primjer
aspektne analize sentimenta koja je obradena u poglavlju 3.3.

4.3. Predvidanje politickih izbora

Opcée je poznato da su drustvene mreze odlicna platforma za vodenje politickin kam-
panja i vecina je politicara toga svjesna. Razlog tome je naravno $to je broj korisnika velik,
ali i Cinjenica da su drustvene mreze savrSene za kreiranje vlastitih socijalnih mjehuri¢a koji
su ispunjeni personaliziranim sadrzajem. To znaci da korisnici mogu pratiti sadrzaj to¢no onih
politicara i politickih stranki koje oni zele. Zbog toga su provedena mnoga istrazivanja na po-
vezanosti drusStvenih mreza sa politiCkim kampanjama te postoji li mogucnost iskoriStavanija
podataka sa drustvenih mreza za predvidanje ishoda izbora. Jedno od takvih istrazivanja pro-
veli su Tumasjan, Andranik i sur. [13].

Istrazivanje se temeljilo na saveznim izborima u Njemackoj koji su se odrzali 27. rujna
2009., a platforma koja je bila odabrana za promatranje Twitter. Cilj istrazivanja je bio saznati
moze li se iz objava sa Twittera dobiti informacije o javnom miSljenju i politickom krajoliku u
off-line svijetu. Za potrebe istrazivanja koristeno je 100 000 tvitova (objava na Twitteru) koji su
bili objavljeni u narednih par tjedana prije samih izbora. lako analiza sentimenta Twittera nije
bila prou¢avana u tome razdoblju, postojala su razna istrazivanja samog Twittera i korisnika koji
ga koriste. Primijeceno je da iako na Twitteru postoji ogromna koli¢ina sadrzaja i Suma, vecina
korisnika pozorno prati sadrzaj onih racuna na koje su pretplaceni .

Svi tvitovi koji su bili prikupljeni za istrazivanje spominjali su barem jednu od Sest glav-
nih stranaka tadasnjih izbora ili pak politiCare koji su pripadali tim strankama. Sama analiza
sentimenta provedena u LIWC2007 (Linguistic Inquiry and Word Count), softverom za ana-
lizu teksta razvijenog za procjenu emocionalnih, kognitivnih, i strukturnih komponenti uzoraka
teksta koristeéi psihometricki potvrdeni unutarniji rjecnik.

Rezultati analize pokazali su da korisnici Cesto prosljeduju politiCki sadrzaj svojim prati-
ocima. Istrazivanjem je pronadena poveznica izmedu broja tvitova povezanih sa strankom, tj.
paznje koju dobiva neka politicka stranka i rezultata izbora 2009. godine. Naime, prosje¢na
apsolutna pogreska (engl. mean absolute error) izmedu postotka paznje na Twitteru i konacnih
rezultata je 1.65%, dok su rezultati Sestero instituta za istrazivanje politiCkih kampanja u pro-
sjeku variraliizmedu 1.1% i 1.7%. U zakljucku, vidljivo je da se broj spominjanja moze smatrati
vjerodostojnim pokazateljem rezultata udjela glasova politickih izbora. Nadalje, broj spominja-



nja (engl. mentions) drugih politiCkih stranaka se pokazala kao dobra naznaka ideoloskih veza
ili pak vjerojatnosti kreiranja politiCkih koalicija izmedu stranaka.
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5. Prepreke u izvodenju analize sentimenta

lako je podrucje analize sentimenta znatno napredovalo od svojih zaCetaka 2000-tih
godina te je danas u Sirokoj primjeni i dalje postoje brojne prepreke i problemi zbog kojih analiza
sentimenta jo$ nije na ljudskoj razini. Neki su problemi koji se pojavljuju pri implementaciji
metoda rudarenja misljenjem navedeni ve¢ u prethodnim poglavljima. Velik broj komplikacija
koje se pojavljuju jezi¢ne je prirode i racunala koja su primarno radena za obavljanje logickih i
matematickih funkcija nemaju sposobnost i fino¢u rada s prirodnim jezicima poput ljudi.

Jedna od tezih prepreka je postizanje analize sentimenta na razinama vece granulira-
nosti (dokument, poglavlje, odlomak, reCenica, itd.). Analiza na ve¢em stupnju granuliranosti
postaje sve slozenija jer se moraju uzimati u obzir dodatni detalji. Na primjer, analiza doku-
menta, koja je slozena sama po sebi, jednostavnija je od aspekine analize sentimenta, zbog
toga Sto se na aspektnoj razini definiraju aspekti nekog entiteta uz sami entitet, cega nema na
razini dokumenta. Ova problematika biti ¢e viSe objasSnjena u sljede¢em poglavlju.

Sljedeca problematika je prilicno zanimljiva, a radi se o prepoznavaniju stajalista autora
teksta. Naime, automatska detekcija stajaliSta jedan je od novijih koncepata za koji su prvi put
2016. godine Mohammad, Sobhani i Kiritchenko [14] kreirali skup podataka objava sa Twit-
tera koje su bile oznacene sentimentom i stajaliStem. Program bi automatski trebao uociti je
li stajaliSte autora prema objektu promatranja pozitivho, negativno ili neutralno, tj. je li autor
za, protiv ili indiferentan prema predmetu analiziranja. Ova vrsta detekcije je zanimljiva jer ima
potencijala za Sirok spektar uporabe, npr. u podrucjima pretrazivanja informacija, sazimanju
teksta i logickih posljedica. Moglo bi se, u stvari, tvrditi da otkrivanje stava donosi komplemen-
tarne informacije u analizi sentimenta, jer je Ce$ce Citatelju vazniji stav autora prema odredenim
predmetima misljenja od informacije je li autor, tj. govornik ljut ili sretan. Ljudima nije problem
prepoznati stav autora, dok je to prilicno zahtjevan pothvat za racunala. Za uspje$no prepoz-
navanje stava, automatski sustavi moraju Cesto identificirati relevantne informacije koje se ne
nalaze u tekstu. Taj proces je potpomognut aspektnom analizom sentimenta.

Analiza sentimenta se pretezito koristi kako bi se odredila polarnost teksta, dakle, mo-
guce je detektirati pozitivan ili negativan sentiment, no kad bi se dodala jo$§ dimenzija, intenzitet,
sustav bi mogao raspoznavati nijanse izmedu pozitivnih osjecaja (sre¢a, ljubaznost, smirenost)
i negativnih osjecaja (panika, mrznja, ljubomora). Russel je opisao upravo takav model, poznat
pod nazivom cirkulacijski model [14]. Medutim, ne postoje neki znacajni napreci u izgradnji
automatskih sustava koji prepoznaju intenzitet osjecaja, tj. uzbudenje. Prepoznavanje suptil-
nijih aspekata poput ovih bi potencijalno moglo pronaci veliku primjenu u industriji videoigara,
javnom zdravstvu, vojnoj inteligenciji i poslovanju s klijentima gdje postoji potreba za razlikova-
njem izmedu pozitivnih osje¢aja poput uzbudenosti i sabranosti te negativnih osje¢aja kao $to
su tuga i ljutnja.

Veliki problem pri analizi sentimenta predstavljaju jezi¢ni izrazi i stilske figure. JeziCni
izrazi nisu kompozitni, tj. njihovo znacenje se ne moze izvuéi iz njihovih sastavnica, ve¢ se
mora promatrati cijeli izraz. Najpoznatiji i najzanimljiviji izrazi u analizi sentimenta su ironija i
sarkazam. U kontekstu rudarenju misljenja, sarkasti¢ni i ironicni izrazi imaju pozitivan tekst, ali
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negativno misljenje. Takoder vrijedi i suprotno. Upravo je to razlog zasto i najbolji sustavi imaju
problema sa prepoznavanjem sarkazma i ironije. Napravljena su mnoga istrazivanja u ovome
podrucju i zakljuCeno je da su ironi¢ni izrazi Cesto negativnog sentimenta. Nadalje, Tsur i su-
radnici su 2010. godine tvrdili su da se sarkasti¢ne re¢enice ¢esto pojavljuju u skupu sa ostalim
sarkasti¢nim re¢enicama. Gonzalez-lbanez i suradnici[11, str. 44] u svome su svome radu pro-
uCavali analizu sentimenta u kontekstu objava s Twittera s ciliem raspoznavanja sarkasti¢nih i
nesarkasti¢nih izjava koje izrazavaju pozitivne, odnosno negativne sentimente. Model se teme-
liio na nadziranom ucenju te metodi potpornih vektora i logistiCke regresije. Pokusni rezultati su
pokazali da je problem detekcije sarkazma i ironije prili¢no izazovan. Naime, najvisi postignuti
postotak tocnosti zabiljeZen je bio svega 57%; time se moze zakljuciti da je potrebno jo$ dosta
rada kako bi se usavrsilo ovo podrucje do zadovoljavajuée razine.

Analiza sentimenta primjenjiva na viSe domena mozda je jedan od najslozenijih pro-
blema kojima se trenutno susrecu strucnjaci ovog podrucja. Vrijedi Cinjenica da je rudarenje
mi$ljenja jako ovisno o domeni. Kada se metoda koja je koristila podatke za treniranje jedne
domene primjeni na drugoj domeni, Cesto dolazi do znatnih gubitaka u preciznosti algoritma.
Razlog je jezi¢na barijera; u jednoj domeni neki pozitivan izraz moze u drugoj domeni predstav-
ljati neSto negativno. Recimo da treniramo model skupom podataka koji se sastoji od recenzija
usisavaca, a nakon toga model testiramo na skupu podataka kojeg Cine recenzije zvucnika.
Tada bi, na primjer, glasnoca predstavljala kod zvucnika predstavljala nesto pozitivho, dok kod
usisavaca glasnoca je nepozeljna i zbog toga ¢e bi sentiment trebao biti negativan. Ideja je
da se razvije metoda koja bi funkcionirala u svim domenama bez gubitaka u performansama.
Medutim, trenutno je prili€éno komplicirano kreirati model koji ima dobre performanse u viSe do-
mena, pogotovo ako model upotrebljava nenadzirano ucenje. U svome istrazivackome radu,
Al-MoslImi, Tareq i sur. [15] zakljuCuju da ne postoji dobar skup podataka koji se moze isko-
ristiti da se istrenira model koji bi radio prihvatljivo na viSe domena. Takoder navode nekoliko
potencijalnih rjeSenja za viSe-domensku analizu. Prvo koje pokazuje potencijal je strojno uce-
nje s vise pogleda. Radi na principu spajanja viSe polu-nadziranih metoda ucenja kako bi se
dobili razli¢iti pogledi nad istim podacima. Kao drugo potencijalno rieSenje izdvajaju modele
koji mogu nauciti znaCajke koje ne ovise o domeni iz viSe razliCitih izvora, tj. domena. Trece
rieSenje koje bi se moglo pokazati obecavaju¢im su modeli razvijani na nacin da su sposobni
prilagoditi i koristiti leksikon subjektivnosti neovisan o domeni Sirenjem polariteta (pozitivan ili
negativan sentiment) kroz pivot, umjesto od izvora do ciljane domene. Cetvrto, navode kako
postoji prostor za daljnji razvoj modela koji koriste nove ugradene rijeci i tehnike prijenosa zna-
Cajki. Posljednje ponudeno rjeSenje je izrada modela uz pomo¢ dubok u¢enja u kombinaciji sa
raznim tehnikama.

Posljednja prepreka koja se obraduje u ovome poglavlju je jezi¢na podrska. Dva opée
prihvacena pristupa obradi prirodnog jezika su simboliCki i statistiCki. Ukratko, simbolicki se
pristup temelji na postojanju unaprijed definirane gramatike koja se koristi za analizu podataka.
Gramatika je ispunjena raznim poznatim gramati¢kim uzorcima i njihovim znacenjem koji se
zatim pretrazuju u obradenim podacima. Medutim, zbog ograni¢enja simboli¢kog pristupa, is-
trazivaCi su se okrenuli drugom pristupu, statistickom pristupu. StatistiCki pristup temelji se na
strojnom ucenju i rudarenju podataka. Glavna znacCajka ovog pristupa je postojanje korpusa
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koji su, u stvari, skupovi tekstova Cije rije¢i mogu biti oznaCene jeziénim oznakama (npr. ime-
nica, glagol, pridjev) ili klasificirane po konceptima (npr. osoba, zgrada, itd.) i algoritam za
uCenje koji pomocu korpusa i neoznacenih podataka uci nove koncepte. lako se statistiCki pris-
tup mijenjao kroz godine, svejedno je ostao temelj za sve moderne NLP algoritme. Medutim,
problem je $to najvecu jeziCnu podrsku imaju upravo oni jezici koji imaju veliki broj korisnika,
npr. engleski i kineski, dok jezici koji nisu toliko zastupljeni, poput jezika s podrucja sredisnje
i istoCne Europe, zaostaju u tome podrucju jer potrebni alati za analizu sentimenta ne postoje
ili nisu na adekvatnom stupnju razvijenosti [16]. Na sljede¢im se grafikama moze vidjeti razina
tehnolosSke podrzanosti za govorne i tekstualne resurse te analizu teksta za trideset europskih

jezika.
QOdliéna Dobra podrika Osrednja Djelomiéna
podrika podrika podrika
Engleski Ceski Baskijski

Francuski Bugarski
Wadarski Danski
Nizozemski Estonski
Njemacki Finski
Poljski Galicijski

Spanjolski Gréki

Svedski Hrvatski

Talijanski Katalonski
Norveski
Portugalski
Rumunjski
Slovenski
Slovacki

Srpski

Slaba podrska/

nema podrike

Islandski
Irski
Latvijski
Litvanski
MalteSki

Slika 1: Podrska tekstualnih i govornih resursa za 30 europskih drzava [16, str. 56]
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Odliéna Dobra podrika Osrednja Djelomiéna

podrska podrska podrska

Engleski Baskijski
Bugarski
Ceski
BET ]
Finski
Galicijski
Grcha
Madarski
Norveski
Poljski
Fortugalski
Rumunijski
Slovenski
Slovacki

Srpski

Slaba podrskal

nema podrske

Hrvatski
Estonski
Islandski
Irski
Latvijski
Litvanski

Maltezki

Slika 2: Podrska resursa analize teksta za 30 europskih drzava [16, str. 56]
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6. Kako se izvodi analiza sentimenta?

U ovom se poglavlju obraduju nacini izvodenja analize sentimenta kako bi bilo jasnije
8to se zapravo dogada iza kulisa analize sentimenta. Analiziraju se prednosti i mane svake
pojedine metode, njihove znacajke i procese koji se odvijaju kako bi se analiza izvela. Algoritmi
za analizu sentimenta se dijele na dvije glavne vrste, a to su:

e sustavi temeljeni na pravilima

e automatski sustavi

6.1. Sustavi temeljeni na pravilima

Sustavi temeljeni na pravilima (engl. rule-based systems) su sustavi koji analiziraju
tekst prate¢i odredeni set pravila koje je zadao sami programer [12]. Ovi sustavi su podosta
jednostavniji od automatskih sustava jer automatski sustavi primjenjuju strojno ucenje. Pravila
koja prate ovi sustavi mogu biti prilicno raznolika, ali veéina funkcionira na sli¢an nacin. Prvi
preporuceni korak je predobrada podataka. Predobrada sluzi kako bi se uredio tekst kako bi
se uklonile rijeCi koje ne pridonose analizi, tzv. zaustavne rijeCi (engl. stop words). Te rijeCi
su najceSce rijeCi nekog jezika i bas se zbog svoje ucestalosti odstranjuju iz dokumenta jer
ne pridonose znacajno analizi, a u nekim slu€ajevima Cak i ¢ine nepotreban Sum. Ako tekst
sadrzi neke specijalne znakove koji ne pridonose analizi, kao $§to su HTML elementi i sli¢no,
moraju se takoder ukloniti iz teksta. Daljnji procesi koji se mogu primjenjivati su korjenovanje
(engl. stemming), tokenizacija (engl. tokenization), oznacavanje dijelova govora (engl. part-of-
speech tagging) te kreiranje leksikona [16].

Korjenovanije je jedan od nacina izvodenja procesa koji se u podrucju obrade prirodnog
teksta naziva normalizacija. Normalizacija je proces vracanja rijeCi u svoj kanonski oblik, tj.
osnovni oblik. To znaci da ¢ée se u hrvatskom jeziku, imenice vra¢ati u nominativ, glagoli u
infinitiv, itd [17]. Normalizacija je korisna, a neki bi rekli, Cak i nuzna jer se tim procesom
grupiraju rijeci istog znacenja, a razliCitog oblika. Bez normalizacije, rijec¢i ,Mariju”, ,Mariji“ i
.Marija“ tretirale bi se kao razlicite rijeCi, iako bi bilo pozeljnije da se tretiraju kao ista. Osim
korjenovanja, druga popularna tehnika normalizacije je lematizacija.

Kao $to je navedeno u proslom odlomku, normalizacija vra¢a rije€ u svoj osnovni oblik ili
korijen. Proces korjenovanja radi na nacin da se sa rijeci uklanjaju uobicajeni sufiksi i prefiksi.
Medutim, procesom korjenovanja moguce je dobiti rijeci koje nisu prave rijeCi. Npr. kada bi
korjenovali rijeci ,trouble®, ,troubled” i ,troubling“, za rezultat bi dobili rije¢ ,troubl” koja nije
zapravo rijec, ali svejedno sluzi kako bi povezala ove tri rijeci. Kako bi se izbjegli takvi rezultati,
koristi se drugi nacin normalizacije, lematizacija. Lematizacija, za razliku od korjenovanja, radi
pomocu korpusa koji sadrzi sve oblike rijeci i njihov korijen. Na taj se na¢in moze dobiti osnovni
oblik rijeCi koji zapravo postoji u rjie€niku odredenog jezika. lako se lematizacija Cini kao ocito
rieSenje za normalizaciju, postoji problem, a to su performanse. Naime, kako lematizacija za
dobivanje osnovnog oblika rijeci koristi korpus, potrebno je odredeno vrijeme za pronalazenje
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rijeCi unutar korpusa $to rezultira gubitkom u performansama. Kako onda izabrati metodu za
normalizaciju? Za program gdje je klju¢na brzina, preporuca se koristenje korjenovanja, dok je
u programima gdje je bitna preciznost, bolja opcija odabrati lematizaciju.

Tokenizacija je proces razdvajanja teksta na rijeci, tj. tokene. Proces radi na nacin da
se na mjestima gdje se pojavljuju odredeni simboli poput razmaka, to¢aka i zareza odvajaju
rijeCi od teksta i dodaju u polje. Pomocu primjera ¢e biti prikazano kako to¢no to funkcionira.

Ako imamo rec€enicu ,Danas je lijep i suncan dan® i na njoj primijenimo proces tokeni-

zacije, izlaz ¢e onda izgledati otprilike ovako: ,['Danas’, ’je’, 'lijep’, ’i’, 'suncan’, 'dan’].

Oznacavanije dijelova govora je proces u kojemu racunalo iterira kroz tekst te daje oz-
nake kojoj vrsti rijeCi (npr. imenica, pridjev, glagol) pripada odredena rije¢. U analizi sentimenta
je oznacavanje dijelova govora iznimno korisno jer je pomocu tih informacija moguée doci do
novih zakljuCaka.

Nakon &to se izvrSi pretprocesiranje teksta, pomocu leksikona koji sadrzi popis pozi-
tivnih (npr. dobar, najbolji, sretan) i negativnih rijeCi (npr. lo$, najlosiji, tuzan) nekog jezika
usporeduje se svaka rije¢ teksta. Ako rije¢ pripada skupu pozitivnih rijeCi, broja¢ pozitivnih
rijeCi poveCava se za jedan, no ako se rije¢ pojavljuje u leksikonu negativnih rijeci, broja¢ ne-
gativnih rijeCi se povecava. Medutim, ako se radi o neutralnoj rijeci, broja¢ neutralnih rijeci se
povecava. Nakon §to algoritam zavrsi iteraciju kroz tekst, provjerava se stanje brojaca. Senti-
ment teksta se smatra pozitivnim ako je broj pozitivnih rijeci veéi od broja negativnih i neutralnih,
negativnim ako je broj negativnih rijeCi veci od broja pozitivnih i neutralnih te neutralan ako je
broj neutralnih rijeci najveci.

Analiza sentimenta pomocu sustava temeljenog na pravilima ima svoje prednosti i mane.
Prednost je jednostavnost algoritma jer osim pretprocesiranja teksta, sami algoritam za odredi-
vanje sentimenta je prilicno jednostavan i jasan. Medutim, zbog te jednostavnosti se moze reci
i da je sustav podosta naivan. Naime, kako se sentiment odreduje iskljucivo po leksikonu po-
zitivnih i negativnih rijeci, program ¢e u nekim slu¢ajevima krivo tumaciti sentiment jer su jezici
slozZeni i nije moguce odrediti sentiment po individualnim rije¢ima. Na primjer, reCenicama koje
sadrze rijeC ,ali“ cesto se moze promijeniti sentiment iz negativnog u pozitivni i obratno, sto je
prekomplicirano za ovaj sustav. Teoretski je moguce izgraditi sustav temeljen na pravilima koji
granici svojom precizno$¢u automatskim sustavima, ali taj bi sustav bio vrlo slozZen i vjerojatno
imao loSe performanse.

6.2. Automatski sustavi

Kada priCamo o modernoj analizi sentimenta uglavnom se misli na analizu koja radi
automatskim pristupom, takoder poznatim kao statisticki pristup [18]. Statisticki pristup radi na
principu primjene statistike i strojnog uc¢enja. Strojno ucenje se koristi kako bi se obradila velika
koliCina teksta iz koje se program uci kako bi raspoznao sentimente u rijeCima, re¢enicama,
odlomcima, itd. StatistiCkim metodama koje se primjenjuju u strojnom ucenju kreiraju se mo-
deli pomocu kojih se odreduje imaju li rije€i, odnosno izrazi, pozitivan ili negativan sentiment.
Automatski sustavi najceS¢e se izraduju nadziranim strojnim u¢enjem, no postoje neki modeli
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koji su izgradeni polu-nadziranim i nenadziranim pristupima.

6.2.1. Vektorizacija teksta

Prvi korak u automatskom pristupu je pretprocesiranje teksta kao i kod pristupa teme-
lienom na pravilima. Kao i u prijaSnjem pristupu, vrijede sve metode za uredivanje i filtriranje
teksta kako bi se nastavila obrada podataka. Rezultat pretprocesiranja teksta je uredeni skup
podataka, tj. korpus.

Nakon obrade skupa podataka, sljedeci korak je pretvaranje teksta u oblik koji rac¢unalo
razumije. Naime, tekst nije racunalu razumljiv podatak i zbog toga ga je potrebno pretvoriti
u nesto Sto ée razumijeti i raspoznavati. U tu svrhu se koriste vektori, a proces se naziva
vektorizacija teksta. Modeli koji se ¢esto primjenjuju u tu svrhu su ,Bag-of-words®, TF-IDF i
Word2Vec, no za potrebe ovog rada, obradena su samo prva dva modela.

6.2.1.1. ,Bag-of-words“ model

Ovaj model prili¢no je popularan zbog svoje jednostavnosti i fleksibilnosti, ali i svoje
mocnosti. Naziv dobiva iz svojeg svojstva da se sve informacije o redoslijedu i strukturi rijeCi
unutar dokumenta gube; bit cijelog modela je bilijezenje koliko se puta neka rije¢ pojavljuje u
dokumentu neovisno o lokaciji. Najveci znaCaj se daje onoj rijeCi koja se najviSe pojavljuje u
dokumentu, dok se najmaniji znacaj daje rijeci koja se najrjede pojavljuje. Moze se reci da na taj
nadin se rijeci ,izvlace iz vreée“ kada se pojavi potreba te iz toga proizlazi naziv ,vreca rijeci“.
Model je pojasnjen konkretnim modelom radi boljeg shvac¢anja nacina rada [19]-[21].

Prvi korak vektorizacije pomocu ovog modela je skupljanje podataka. Izvor podataka
moze biti reCenica, pjesma, dokument, knjiga pa Cak i cijela biblioteka knjiga. Radi primjera
kori$tena su dva odlomka pjesme Antuna Branka Simi¢a ,Opomena*:

,Covjeée pazi

da ne ide$ malen

ispod zvijezda!

Pusti

da cijelog tebe prode

blaga svjetlost zvijezda!*

Nakon toga, sve rijeCi se pretvaraju u tokene i kreira se rjeCnik koji sadrzi sve rijeci
dokumenta. U ovom c¢e slucaju rjeCnik biti popunjen sljedeéim rijeCima: ¢ovjece, pazi, da, ne,
ide§, malen, ispod, zvijezda, pusti, cijelog, tebe, prode, blaga, svjetlost. Ukupan broj rijeCi
koje se nalaze u rje¢niku je 14 te se rjecnik moze prikazati vektorom koji se moze koristiti
za reprezentaciju dokumenta pomocu vektora. Ako se prvi odlomak promatra kao zaseban
dokument onda ée njegov vektorski oblik biti [1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0], dok ¢e
drugi odlomak biti prikazan vektorom [0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1]. Kao S§to se
moze vidjeti, vektor je trenutno relativno malen, no kada se vektorizacija primjeni na nekom
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vecem skupu podataka, vektor moze postati iznimno velik. Takvi vektori se Cesto sastoje od
mnogo nula pa se nazivaju rijetkim vektorima (engl. sparse vectors); zbog njih se povectava
potros$nja racunalnih resursa i memorije pa je u interesu na neki nacin smaniiti veli¢inu rie¢nika.
RjeCnik se moze smanijiti u fazi pretprocesiranja podataka pomoc¢u normalizacije, ignoriranja
interpunkcijskih znakova i uklanjanjem rijeCi koje se ¢esto pojavljuju u dokumentima poput nekih
veznika, priloga, itd.

PoboljSanje performansi modela moze se postiéi grupiranjem rijeci, tj. uporabom n-
gramova. Na taj se nacin moze dobiti bolji kontekst iz dokumenta, ali i smanijiti rje¢nik. RijeCi
koje stoje samostalno zovemo unigrami, dok su parovi rijeci bigrami i sve grupacije od vise rijeCi
n-grami. Npr. prvi odlomak kreirao bi slijede¢e bigrame: CovjeCe pazi, pazi da, da ne, ne ides,
ide$ malen, malen ispod, ispod zvijezda. U analizi sentimenta su n-gramovi iznimno korisni jer
je moguce preciznije odrediti sentiment ako se uoci da se odredena kombinacija rijeci ¢esto
pojavljuje u dokumentima pozitivhog, odnosno, negativnog sentimenta.

lako je ovaj model jednostavan i fleksibilan, najve¢a mana su mu performanse. Naime,
za svaku novu rije¢ vokabular se povecava, a time se poveéava i vektor vokabulara $to rezultira
Lrijetkom matricom* koja uvelike rusi performanse modela. Takoder je vazno zamijetiti da model
vrece rijeCi ne sadrzi nikakve informacije o gramatici u re¢enicama niti redoslijedu rijeci unutar
teksta [21].

6.2.1.2. TF-IDF

TF — IDF je oznaka za ucestalost izraza (engl. term frequency) i inverzna frekvencija
dokumenta (engl. inverse document frequency) te predstavlja statistiku o vaznosti pojedinih ri-
modela vrece rijeci jer se za razliku od same ucestalosti pojavljivanja rijeci promatra i vaznost.
TF — IDF model ima Siroku uporabu u rudarenju teksta, pronalazenju podataka i korisnickom
modeliranju.

UcCestalost izraza se moze raCunati na vise nacina; moguce je koristiti sami broj pojav-
liivanja u skupu podataka f(t,d) no postoje elegantnije metode. Jedna od njih je logaritamski
skalirana ucestalost izrazena sljede¢om formulom:

tf(t,d) =log(f(t,d)+ 1)

Drugi izraz koji se mora racunati je inverzna frekvencija dokumenta (IDF). IDF se koristi
kako bi se odredilo koliko informacija pruza rije€ ili izraz, npr. je li uCestala ili rijetka unutar
skupa podataka, tj. korpusa. Racuna se tako da se logaritamski skalira inverzni razlomak
dokumenata koji sadrze rije€ ili izraz. To znaci da se ukupni broj dokumenata dijeli sa brojem
dokumenata koji sadrze trazenu rijeC ili izraz te se nakon toga koeficijent logaritmira u bazi
deset. Formula je prikazana na sljedeci nacin:

idf (t, D) = log |deD]\:[ted\
N predstavlja ukupni broj dokumenata u skupu podataka N = |D|
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d € D :t € dpredstavlja broj dokumenata gdje se izraz t pojavljuje. Ako se izraz ne
pojavljuje u korpusu, nazivnik ¢e biti nula $to nije dopusteno stanje tako da se Cesto izraz jo$
zbrajas1:1+|d € D : t € d|.

TF — IDF racuna se mnozenjem ucestalosti izraza i inverzne frekvencije dokumenta:
tfidf(t,d, D) = tf(t,d) = idf (t, D)

Visoka vrijednost u TF — IDF dobiva se visokom frekventnosti unutar dokumenta i ni-
skom frekventnosti dokumenata koji sadrze izraz; na taj se nacin filtriraju izrazi koji su ucestali
u dokumentima. Kako je omjer unutar IDF logaritamske funkcije uvijek veci ili jednak 1, vrijed-
nost IDF-a uvijek je veéa ili jednaka 0. Sto se izraz e$ée pojavljuje u dokumentima, to se vise
omjer unutar logaritma priblizava 1, a time se IDF i TF-IDF sve viSe priblizavaju 0 [22].

6.2.2. Klasifikacijski algoritmi

Nakon primjene jedne od metode vektorizacije teksta, sljedeci korak u automatskoj ana-
lizi sentimenta je klasificiranje skupa podataka pomocu klasifikacijskih algoritama. U statistici,
klasifikacija je postupak identificiranja kojoj kategoriji u skupu kategorija pripada promatrani
entitet i to na temelju skupa podataka koji sluzi za treniranje algoritma gdje sve instance imaju
odredenu kategoriju [23]. Primjer iz prakse moze biti svrstavanje e-maila u klasu ,spam* ili
.ne-spam*, dok u kontekstu analize sentimenta moze biti pozitivan ili negativan sentiment. Kla-
sifikacija predstavlja primjer raCunalnog prepoznavanja uzoraka. U kontekstu strojnog ucenja,
klasifikacija se smatra primjenom nadziranog ucenja. Odgovaraju¢a metoda kod nenadzira-
nog ucenja je klasterizacija, postupak gdje se podaci grupiraju u kategorije na temelju neke
slicnosti.

Cesto se pojedinaéni entiteti promatraju u skupu mijerljivih svojstava, koja mogu biti ka-
tegoric¢na (npr. krvne grupe), ordinalna (npr. veliko, srednje, malo), nominalna (npr. broj pojava
rijeCi u tekstu) i kontinuirana (realni brojevi poput visine). Algoritme koji provode klasifikaciju
nazivamo klasifikatorima. Postoji mnogo vrsta klasifikatora, no za potrebe ovog zavrSnog rada
obradena su samo dva klasifikatora koji se koriste pri demonstraciji u poglavlju 7.2., a to su
multinomijalni Naivni Bayesov klasifikator i linearna metoda potpornih vektora (engl. Linear
Support Vector Machines).

6.2.2.1. Multinomijalni naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesovi klasifikatori pripadaju obitelji jednostavnih probalistiCkih klasifikatora
koji se temelje na Bayesovom teoremu i ,naivnoj“ pretpostavci o nezavisnosti izmedu znacajki
te se smatraju jednim od najjednostavnijih modela Bayesove mreze [24]. UnatoC€ tome Sto su
jednostavni, Bayesovi klasifikatori su dokazano brzi, u¢inkoviti i precizni, zbog ¢ega vrlo dobro
funkcioniraju za rjeSavanje problema u podrucju obrade prirodnog jezika. Da su Naivni Baye-
sovi klasifikatori probalistiCki znaci da se pomocéu njih moze izraGunati vjerojatnost vrijednosti
svojstva odredenog teksta [25].
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Bayesov teorem, jo§ poznat i kao Bayesov zakon, opisuje vjerojatnost dogadaja teme-
liem prethodnih saznanja koja su vezana uz sami dogadaj [26]. Na primjer, ako postoji saznanje
da se vjerojatnost pojavljivanja zdravstvenih potesko¢a poveéava s Covjekovom dobi, Bayeso-
vim se teoremom moze odrediti vjerojatnost puno preciznije ako se zna dob osobe, nego ako
se pretpostavlja da je osoba prosjeéne dobi stanovnistva.

Matematicki izraz Bayesovog teorema glasi:

P(BJ|A)P(A
P(AB) = PERZEL - P(B) #0

A'i B predstavljaju dogadaje, a P(A|B) predstavlja vjerojatnost da se dogodi A, u slu-
Caju da je B istinit. P(B|A) predstavlja vjerojatnost dogadanja B ako je A istinita tvrdnja. Na
kraju, P(A) i P(B) predstavljaju vjerojatnosti da se dogodi A, odnosno B; takoder su poznate
kao granic¢ne vjerojatnosti.

Naivni Bayes jednostavna je tehnika za konstrukciju klasifikatora, modela koji dodjeljuju
oznake klasa promatranim instancama, koje su predstavljene kao svojstveni vektori nekog mo-
dela, pri Cemu se oznake klase preuzimaju iz odredenog skupa. Medutim, ne postoji samo
jedan algoritam za treniranje takvih klasifikatora, ve¢ postoji obitelj klasifikatora koji rade na
temelju jednog principa: svi naivni Bayesovi klasifikatori uzimaju kao pretpostavku da je vri-
jednost odredenog svojstva neovisna od vrijednosti bilo kojeg drugog svojstvo, s obzirom na
promatranu instancu. Na primjer, vo¢e se moze smatrati narancom ako je okruglo, narancaste
boje i promjera 8 centimetara. Naivni Bayesov klasifikator ¢e smatrati da svako ovo svojstvo
neovisno pridonosi vjerojatnosti da je odredeno voée naranca, unato¢ moguc¢im povezanostima
izmedu svih tih svojstava.

Multinomijalni naivni Bayesov klasifikator, uzorci (svojstveni vektori) predstavljaju uces-
talosti u kojima su odredeni dogadaji generirani multinomom (p1,...,p,) gdje p; predstavlja
vjerojatnost da se dogadaj i dogodi. U slu¢aju da postoji viSe klasa dogadaji su generirani
sa K multinoma. Tada, svojstveni vektor x = (z1,...,xz,) predstavlja histogram, gdje x; broji
koliko je puta dogadaj i primijecen u odredenoj instanci. Ovaj se model najcesée koristi za kla-
sificiranje dokumenata; pojavljivanje rijeci unutar pojedinog dokumenta smatra se dogadajem.
Vjerojatnost opazanja histograma z zadana je sljede¢im izrazom:

Multinomijalni naivni Bayesov klasifikator postaje linearan kada se izrazi u logaritam-
skom prostoru:

log p(x|Cy) o log(p(Ch) 1:[1 Pri™?)

n
= logp(Cy) + >_ @i - log pi;
=1

:b+w;x
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gdje je b = log p(Cy), @ wi; = log py;

Ako se odredena klasa i svojstveni vektor nikada ne pojave zajedno u skupu podataka
za treniranje, tada Ce procjena temeljena na uCestalosti biti jednaka nuli, zato to je procijenjena
vjerojatnost izravno proporcionalna broju pojavljivanja vrijednosti karakteristike. Tu nastaje pro-
blem jer ¢e kao posljedica mnozenja svih vjerojatnosti biti brisanje svih informacija o ostalim
vjerojatnostima. RjeSenje za taj problem je uvodenje ispravljanja vrijednosti pomoc¢u konstante
tako da niti u kojem slucaju vrijednost vjerojatnosti bude to¢no nula. Ovaj se nacin reguliranja
naivnog Bayesovog klasifikatora naziva Lindstoneovo zagladivanje ili Laplaceovo zagladivanje
ako je vrijednost konstante jednaka jedan. Zagladivanje se izrazava na sljedeci nacin:

0=+, (i=1,...,d)

Svojstveni vektor © = (x1,x9,...,x4) iz multinomijalne distribucije ima N poku$aja, a
konstanta je predstavljena simbolom a. Kada je o = 0, tada ne postoji zagladivanje, a o = 1
kada se prati Laplaceovo pravilo nasljedivanja.

6.2.2.2. Linearna metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (engl. support-vector machines, SVM) jedan je od najrobus-
nijih modela predvidanja koja se koristi u nadziranom uéenju za potrebe klasifikacije i analize
regresije. SVM gradena je kako bi klasificirala dvije grupe podataka na nacin da se pomocu
oznacenog skupa podataka za treniranje algoritma izgradi model koji nove instance po njiho-
vim znacajkama ili u jednu ili drugu klasu [27]. lako je raden da raspoznaje izmedu samo dvije
skupine podataka, SVM se moZze koristiti za klasifikaciju vise klasa. Tada radi po principu jedna
klasa — ostale klase, dok inace radi na principu jedna klasa — druga klasa. Za razliku od naiv-
nog Bayesovog klasifikatora, SVM klasifikator nije probalisticki, ve¢ linearni binarni klasifikator,
iako postoje neke metode koje koriste SVM kao probalisticki klasifikator.

SVM model svaku instancu podatka postavlja u n-dimenzionalni prostor, gdje n pred-
stavlja broj znacajki podatka (npr. ime, prezime, dob, itd.). Kako dokumenti sadrze samo tekst,
za znacajke se koriste uCestalosti rije¢i u dokumentu kod metode vrece rijeci, odnosno njihova
vaznost u slu¢aju TF-IDF. Nakon $to se svi podaci postave u prostoru kao n-dimenzionalni vek-
tori, potrebno je na neki nacin napraviti podjelu izmedu dvije zadane klase, tj. kategorije. RjeSe-
nje za taj problem je razdvajanje klasa pomocu konstrukcije hiperravnina ili skupa hiperravnina
unutar prostora s velikim ili beskonacnim brojem dimenzija [28]. Hiperravnina predstavlja vek-
torski potprostor koji je za jednu dimenziju manji od vektorskog prostora kojemu pripada, npr.
u trodimenzionalnom prostoru ¢e hiperravnina biti dvodimenzionalna. Postoji bezbroj mogucih
hiperravnina koje se mogu konstruirati kako bi se razdvoijile dvije klase pa kako izabrati najbolju.
Najbolja hiperravnina je ona koja razdvaja dvije najblize tocke suprotnih klasa na takav nacin da
je razmak, tj. margina izmedu njih maksimalna. Razlog tome je §to ve¢a margina rezultira ma-
njom pogreskom generalizacije klasifikatora. Medutim, postoje situacije u kojima nije mogucée
konstruirati linearnu hiperravninu jer se toCke klasa preklapaju. Tada se koristi ,jezgreni trik"
koji uvelike olakSava tu radnju. Naime, kako bi nelinearno podijelili klase potrebno je prikazati
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toCke u vi$oj dimenziji nego Sto vec jesu. To se postize uz pomo¢ skalarnih vektora kojima se
povecCavaju performanse i jezgrene funkcije.

r'y

¥ H1

Slika 3: Prikaz odredivanja margine u dvodimenzionalnom prostoru [27]

Prema slici 3 moze se vidjeti prikaz podataka dvaju klasa u dvodimenzionalnome pros-
toru te odredivanje hiperravnine (u ovom slu€aju pravca) na temelju §to vece margine. Kako je
vec prije u tekstu navedeno, moguce je konstruirati mnogo hiperravnina koje bi mogle podijeliti
dvije grupe podataka, no optimalna je ona koja radi §to veci razmak izmedu dvije najblize tocke
razli¢itih klasa. Na primjeru je moguce vidjeti da je od ponudenih hiperravnina najbolja H1 jer
je tada margina najveca.
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7. lzrada sustava za analizu sentimenta

U ovome se poglavlju primjenjuje svo znanje koje je obradeno kroz zavrsni rad.Prikazuje
se izrada sustava analize sentimenta temeljenog na pravilima i automatski sustav. Za sustav
temeljen na pravilima koristi se biblioteka Reldi (engl. Regional Linguistic Data Initiative) koja
sadrzi naredbe za rad sa hrvatskim jezikom koja Ce, uz leksikon pozitivnih i negativnih rijeci,
posluziti za analizu reCenica na hrvatskome jeziku. Nakon toga, objasnjava se programski kod
za automatski sustav analize sentimenta. Opisuje se pretprocesiranje teksta, za kojim slijedi
vektorizacija teksta i na kraju izrada klasifikatora te analiza rezultata. Cijeli je kod dostupan na
Github-u '.

7.1. Sustav temeljen na pravilima

Kao $to je ranije spomenuto, ovaj sustav radi na hrvatskome jeziku te sluzi za analizu
jednostavnijih reCenica, makar se moze koristiti i na nesto ve¢im tekstovima. Osim Reldi, za
potrebe ovog algoritma koristile su se biblioteke ,json“i ,re“. 1z naziva se moze zakljuciti da se
biblioteka json koristi za rad sa JSON datotekama, dok re sluzi za rad sa regularnim izrazima,
no njihova ¢e to¢na svrha biti kasnije objasnjena.

U opisu sustava temeljnim na pravilima spomenuto je kako mogu raditi na principu bro-
jaca pozitivnih i negativnih rijeci i upravo tako ¢e raditi i ovaj sustav. U isjecku koda 7.1. nalazi se
pocCetna konfiguracija programa gdje se dodaju potrebne biblioteke, postavljaju pocetne vrijed-
nosti za brojaCe pozitivnih i negativnih rijeci. Prije same analize sentimenta, tekst se lemitizira
i sprema u JSON obliku radi lakSeg iteriranja po tekstu. Takoder se ukljuCuju rjeCnici pozitivnih
i negativnih rijeci koji sluze za usporedbu pojedinih rijeci.

IsjeCak koda 7.1: Inicijalizacija i postavljanje pocetnih vrijednosti varijabli

import json, re
from reldi.tagger import Tagger
positive = 0

negative = 0

t=Tagger ("hr’)

t.authorize ('my_username’,’my_password’)

data = Jjson.loads (t.tagLemmatise (u’Ovaj_program_dobro_radi’.encode ('utf8’))) [’ lemmas

10" lemma’ ]

dict_positive = open(’'positive_words_hr.txt’,’r’, encoding='utf8’)

words_positive = dict_positive.read()
dict_negative = open (’'negative_words_hr.txt’,’r’, encoding="utf8’)
words_negative = dict_negative.read()

IsjeCak koda 7.2. prikazuje iteraciju kroz lemitizirani tekst. Svaka rijeC se ispisuje radi
boljeg praéenja rada programa, a zatim se pomocu regularnog izraza pretrazuje leksikon pozi-

"Poveznica za Github repozitorij - https://github.com/psikac/zavrsni_rad
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tivnih rije¢i na nacin da se trazi iskljucivo trenutna rijeC u leksikonu jer se, u suprotnom, moze
priznati dio rijeCi kao sama rije€ koja se trazi (npr. ,$to" unutar ,postovanje”). Ako se rije¢ nalazi
unutar leksikona pozitivnih rijeci, brojaC pozitivnih rijeCi se povec¢ava za jedan, no ako se ne
nalazi, tada se pretrazuje leksikon negativnih rijeCi gdje vrijedi isto nacelo: u slu€aju da je rije¢
unutar leksikona negativnih rije€i, odgovarajuci broja¢ se pove¢ava. Nakon prolaska kroz sve
rijeCi unutar reCenice, evaluira se stanje brojaca; u slu€aju da je pozitivni broja¢ veci od nega-
tivnog, sentiment je pozitivan. Medutim, ako je negativni broja¢ veéi od pozitivnog, sentiment je
negativan. Tre¢a mogucénost je da brojaci imaju jednaku vrijednost, a tada se sentiment smatra
neutralnim.

IsjeCak koda 7.2: Algoritam za analizu sentimenta pomocu pravila

for element in data:
text = element[’text’]
print (text)
re_text = r’\b’ + text + r’\b’
if re.search(re_text, words_positive):
positive = positive + 1
elif re.search(re_text, words_negative):

negative = negative + 1

print (f’Pozitivne_rijeci: {positive} Negativne_rijeci:  {negative}’)
if positive > negative:
print ("Recenica, ima, pozitivan_sentiment.")
elif negative > positive:
print ("Recenica, ima negativan_sentiment.")
else:

print ("Recenica, ima, neutralan_sentiment.")

Probne recenice koje su koristene su sljedece:

e "Ovaj program dobro radi."
¢ ,Ne osjecam se dobro.”
e "Sutra je petak."

e "Jucer je bio najgori dan u mom zivotu."

Analiza prve reCenice daje naznaku da se radi o pozitivnom sentimentu $to je to¢no.
Medutim, u drugoj se recenici pojavljuje problem; program tvrdi da je reCenica pozitivna, iako
se iz konteksta moze zakljuciti da se radi o negativnom sentimentu. Odavde se moze zakljuciti
da nije dovoljna analiza pojedinih rijeCi, ve¢ je bitno i cjelokupno znacenje reCenice. Tre€a
reCenica oCekivano se ocjenjuje kao neutralna re¢enica, dok se u Cetvrtoj korektno prepoznaje
negativan sentiment.

Zakljucak je da je ovaj pristup analizi prihvatljiv kada re¢enice sadrze karakteristi¢no
pozitivne, odnosno negativne rijeci, no kada se analiziraju slozenije reCenice, preciznost algo-
ritma znatno pada jer broj zadanih rijeCi nije dovoljan kako bi se precizno odredio sentiment.
Veliki problem predstavljaju negacije pozitivnih rijeci, suprotni veznici i sami leksikon u kojemu
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se rijeCi poput jeseni smatraju negativnima. PoboljSani rad algoritma mogao bi se posti¢i u
kombinaciji sa strojnim u¢enjem kojim bi se neki od ovih problema mogli ispraviti.

7.2. Automatski sustav

Domena izabrana za izradu automatskog sustava za racunalnu analizu sentimenta su
recenzije filmova. Skup podataka preuzet je sa Kaggle-a 2 i sadrzi pedeset tisuéa recenzija
na engleskome jeziku i na svakoj je recenziji oznacen pozitivan, odnosno negativan sentiment.
Za proces vektorizacije odabrane su metode vreée rijei i TF-IDF jer su jednostavne, resur-
sno nezahtjevne, ali precizne. Modeli su izradeni pomo¢u multinomijalnog naivnog Bayesovog
klasifikatora i metode suprotnih vektora. One su takoder izabrane zbog svojih performansi i
jednostavnosti. Automatski sustav je, dakle, realiziran u Cetiri kombinacije algoritama Ciji se
rad evaluira i medusobno usporeduje; time se analizom rada pojedine kombinacije dolazi do
zaklju¢ka koja kombinacija dalje najbolje rezultate. Kako bi se implementirao sustav, pracene
su upute jedne implementacije pronadene na Kaggle-u 3.

Za implementaciju sustava za rudarenje misljenjima koriStene su sljedece biblioteke:

Pandas — biblioteka za rad s dokumentima i tekstom.

Natural Language Toolkit (nltk) — skup biblioteka koje sluze za statisticku i simboli¢nu
obradu prirodnog teksta.

skicit-learn (sklearn) - biblioteka za strojno ucenje bazirana na NumPy i SciPy bibliote-
kama koja sadrzi razne algoritme klasifikacije, regresije i klasterizacije.

Beautiful Soup - Python paket za prolazenje kroz HTML i XML dokumente.

U isjeCku programskog koda 7.3. moze se vidjeti podjela skupa podataka na dio za
treniranje i testiranje. UobiCajeno je da se veéina podataka odvaja za svrhe treniranja modela,
dok se ostatak koristi za ispitivanje performansi. Od pedeset tisu¢a recenzija, Cetvrtina njih
je nasumic¢no odabrana za testiranje, dok je ostatak uporabljen za treniranje modela. Oznake
recenzija su takoder promijenjene tako da oznaku ,positive“ zamijeni broj ,1% a ,negative” sa
brojem ,0“. Odsjecak zavr§ava pozivanjem funkcije za pretprocesiranje podataka:

IsjeCak koda 7.3: Podjela skupa podataka [29]

train_reviews, test_reviews, train_sentiments, test_sentiments = train_test_split (
dataset ['review’ ], dataset[’sentiment’], test_size=0.25, random_state=42)
corpus_train = []

corpus_test = []

train_sentiments = (train_sentiments.replace({’positive’: 1, ’'negative’: 0})) .values

test_sentiments = (test_sentiments.replace({’positive’: 1, ’'negative’: 0})).values

2Poveznica na skup podataka - https://kaggle.com/lakshmi25npathi/
imdb-dataset-o0of-50k-movie-reviews

SPoveznica na uputstva za implementaciju sustava - https://kaggle.com/subhamoybhaduri/
approaches-of-nlp-and-sentiment-classification
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corpus_train = CleanUpData (train_reviews)

corpus_test = CleanUpData (test_reviews)

Prvi korak implementacije algoritma je izrada funkcije za pretprocesiranje teksta. Na-
ime, kao $to je ranije spomenuto, bolje se performanse postizu kada se iz teksta uklone ne-
potrebni simboli, normalizira tekst i uklone zaustavne rijecCi; svaka od ovih radnji se Cini kao
sitnica, no kada se iskoriste sve zajedno na skupu podataka od pedeset tisu¢a instanci, raz-
lika je znatna. Nakon tokenizacije i obrade, tekst se ponovno spaja u cjelinu i nastavlja se
obrada. U nastavku se nalazi isjeCak programskog koda 7.4. koji sadrzi funkcije potrebne za
pretprocesiranje teksta:

Isjedak koda 7.4: Ciséenje skupa podataka [29]

def CleanUpData (data) :

clean_data = []

for i in range(data.shape([0]):
print (i, "/",data.shape[0])
soup = BeautifulSoup(data.iloc[i], "html.parser")
entry = soup.get_text ()
entry = re.sub(/\[["]11x\]1’, ’'_’, entry)
entry = re.sub(’ ["a-zA-Z]’, '_’, entry)
entry = entry.lower ()
entry = entry.split ()
entry = [word for word in entry if not word in set (stopwords.words(’english

")) 1]

lem = WordNetLemmatizer ()
entry = [lem.lemmatize (word, pos="v") for word in entry]
entry = ’_’.join(entry)
clean_data.append(entry)

return clean_data

Posljedniji korak analize je postavljanje parametara algoritama za vektorizaciju i klasifi-
kaciju te uporaba istih i na kraju ispis rezultata. U isjecku koda 7.5. je prikazan samo postupak
za kombinaciju TF-IDF i linearne metode potpornih vektora jer se kod ne razlikuje dovoljno da
bi postojala potreba pokazivati ostale isjeCke. Svi algoritmi za vektorizaciju imali su postav-
lien parametar da kreiraju vokabulare skup sa unigramima i bigramima kako bi toénost modela
bila visa. KoriStenje trigrama rezultiralo bi jo§ ve¢om to¢nos¢u, ali racunalo na kojem je raden
zavr$ni rad nije imalo dovoljnu radnu memoriju kako bi obradilo toliku koli¢inu podataka. Zavr-
Setkom vektorizacije i izrade modela za analizu sentimenta, obavlja se funkcija predvidanja u
kojoj se pomocu testnog skupa podataka evaluira rad modela. Nakon toga se ispisuju rezultati
analize i usporedba nekoliko modelom odredenih oznaka sa stvarnim oznakama recenzije.

IsjeCak koda 7.5: Izrada modela za analizu sentimenta [29]
tfidf_vec = TfidfVectorizer (ngram_range=(1l, 2))
tfidf_vec_train = tfidf_vec.fit_transform(corpus_train)
tfidf_vec_test = tfidf_vec.transform(corpus_test)

linear_svc_tfidf = LinearSVC(C=0.5, random_state=42)

linear_svc_tfidf.fit (tfidf_vec_train, train_sentiments)
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predict_svc_tfidf = linear_svc_tfidf.predict (tfidf_vec_test)

print ("Classification Report: \n", classification_report (test_sentiments,
predict_svc_tfidf,target_names=[’Negative’,’Positive’]))
print ("Confusion _Matrix: \n", confusion_matrix(test_sentiments, predict_svc_tfidf))

print ("Accuracy: _\n", accuracy_score (test_sentiments, predict_svc_tfidf))

test_result = pd.concat ([dataset_predict, test_actual_label,test_predicted_label],
axis=1)

print (test_result.head())

U tablici 1 prikazani su rezultati ispitivanja svih modela. Kiriteriji ocjenjivanja za modele su:
to¢nost, preciznost, odziv, F1 ocjena i broj pogodenih nasumicnih recenzija iz skupa poda-
taka. ToCnost predstavlja opcenitu ocjenu izvedenu iz svih formalnih parametara ocjenjivanja.
Preciznost se definira kao omjer to¢no pogodenih pozitivnih predvidanja [30], [31]. Zadana je
formulom:

Pravi pozitivi

Preciznost = Pravi pozitivi + Lazni pozitivi

Odzivom se racuna koliko je stvarno pozitivnih predvidanja to€no identificirano. Izraz
kojim se raCuna je:

Odziv = Pravi pozitivi
~ Pravi pozitivi + Lazni negativi

F1 ocjena sluzi kako bi izbalansirala preciznost i odziv, a formula joj je sljedeca:

a=2 Preciznost * Odziv
~ “ Preciznost + Odziv

F1ocjen

Tablica 1: Prikaz rezultata testiranja modela za analizu sentimenta

Kombinacija | ToCnost Preciznost Odziv F1 ocjena Pogodeno
testova (od
5)

TF-IDF i | 0,90792 0,91 0,91 0,91 4

LSCV

CViLSCV 0,89848 0,90 0,90 0,90 4

TF-IDF i | 0,88688 0,89 0,89 0,89 5

MNB

CViMNB 0,88344 0,89 0,89 0,89 5

Maksimalna to¢nosto modela je oko 90%, $to je prilicno dobar rezultat. Medutim, vje-
rojatno bi preciznost bila jo$ ve¢a da se za analizu koristio leksikon nacinjen od trigrama, ali
kako je ve¢ spomenuto ranije, previse resursa se trosi na taj nacin. To je razlog zasto se vecina
takvih aktivnosti odraduje na serverima, a ne na osobnim racunalima. Iz rezultata vidi se da
se najveca preciznost modela postize kombinacijom TF-IDF metodom vektorizacije i linearne
metode potpornih vektora, a zatim kombinacijom vreca rijeCi i linearna metoda potpornih vek-
tora te se na zacelju nalaze modeli koji koriste naivni Bayesov klasifikator. 1z toga se moze
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zakljuciti da toCnost modela dosta ovisi 0 metodi vektorizacije koja se koriti na tekstu. Drugi
zakljuCak iz ove demonstracije je da se bolje performanse postizu sa linearnom metodom pot-
pornih vektora. Medutim, zanimljivo je da se pri ispitivanju modela sa pet nasumicnih recenzija
bolji rezultati postizu kod modela koji koriste multinomijalni naivni Bayesov model.
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8. Zakljucak

Za realizaciju ovog rada koriStene su razne metode od kojih su neke metode dedukcije,
indukcije i modeliranja. Tehnologije koristene za izradu rada su PyCharm razvojno okruzenje u
kojemu su napisani prakticni dijelovi zavr§nog rada, dok je draw.io koristen za izradu grafikona.

Ovim radom zaklju€eno je da je racunalna analiza sentimenta, jo$ poznata kao rudare-
nje misljenja, znanstveno podrucje koje spaja umjetnu inteligenciju, strojno ucenje i rudarenje
podataka, a njime je cilj prepoznati sentiment koji se krije iza nekog teksta. Definirane su tri ra-
zine analize sentimenta: analiza na razini dokumenta, re¢enice i aspektna analiza sentimenta.
Podrucje primjene rudarenja misljenja jako je Siroko; varira od one u poslovnom svijetu (npr.
pracenje trendova, prouCavanje trziSta, evaluacija povratnih informacija korisnika) pa sve do
primjene u politici (predvidanje predsjednickih izbora, praéenje sentimenta stanovnistva, itd.).
lako je potencijal ove tehnologije iznimno velik, postoje razne prepreke koje joj naruSavaju
performanse, a neki od njih su prepoznavanje negacija i stilskih figura, lo8i rezultati u drugim
domenama i lo$a jezi¢na podrska alata.

Definirane su dvije vrste sustava za analizu sentimenta, sustavi temeljeni na pravilima i
automatski sustavi. Nakon toga opisan je nacin realiziranja tih sustava te metode vektorizacije
i klasifikacije koje se koriste pri analizi. Na kraju su obje vrsta sustava implementirane i njihov
rad ispitan. ZakljuCeno je da sustavi temeljeni na pravilima imaju manju preciznost od auto-
matskih sustava jer dosta ovise o leksikonima koje koriste. Automatski sustavi su imali najbolje
performanse kada su radili u kombinaciji sa TF-IDF metodom vektorizacije i linearnom meto-
dom potpornih vektora koja se koristila kao klasifikator. Zamijeceno je da veliku ulogu u to¢nosti
algoritma ima odabrani klasifikacijski algoritam, a zatim algoritam koji sluzi za vektorizaciju.
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3. Prikaz odredivanja margine u dvodimenzionalnom prostoru [27] . .
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