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U ovoj disertaciji je dat predlog unapredenja metode za
klasifikaciju kratkih neformalnih tekstova po sentimentu. Poboljsanje
se pre svega zasniva na obradi pravila sintaksi¢ke negacije u srpskom
jeziku. Slozenost gramatike srpskog jezika namecée potrebu da se
fenomenu negacije u tekstovima na srpskom jeziku pristupi
sistematski i da se pri njenoj obradi koriste i jezicki resursi koji
ucestvuju u kreiranju pravila za obradu negacije. Koris¢eni resursi su
signali negacije, odre¢ni kvantifikatori, pojaciva¢i negacije i
neutralizatori negacije. Pored jezickih resursa za primenu pravila
negacije, pri Klasifikaciji sentimenta koris¢en je i opsti recnik
sentimenata. Evaluacija koris¢ene metode je radena nad skupom
tvitova na srpskom jeziku. Za evaluaciju su koris¢ene dve vrste
metoda: metoda koje se zasniva na recniku sentimenata kao i metoda
bazirana na nadgledanom masinskom uéenju. Prezentovana metoda je
u oba slucaja poredena sa dve osnovne (poredbene): prva koja ne
obraduje negaciju i druga koja obraduje negaciju ali bez
prezentovanih pravila za obradu sintaksicke negacije. U slu¢aju kada
se primeni metoda zasnovana na re¢niku sentimenata, tacnost
klasifikacije je znatno veca u odnosu na dve poredbene metode a
relativna poboljSanja ove metode u odnosu na prvu poredbenu
metodu (koja ne obraduje negaciju) su sledeca: za ceo skup tvitova
10.62%, za skup tvitova koji sadrze negaciju 26.63% i za skup tvitova
koji sadrzi negacije koje su obradene koriS¢enim pravilima cak
31.16%. Kada se koristi metoda masinskog ucenja dobija se veca
ta¢nost klasifikacije nego u slucaju metode zasnovane na rec¢niku
sentimenata: za tri klase do 69.76% i za dve klase do 91.15%.
Medutim, metodom masinskog ucenja se dobijaju manje vrednosti

poboljsanja: za tri klase do 2.65% i za dve klase do 1.65%. Rezultati




pokazuju statisticki znacajno poboljsanje ako se detektovana pravila
negacije uklju¢e u metodu klasifikacije kratkih neformalnih tekstova

po sentimentu.
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Uvod

1. UVOD

1.1. Motivacija

Dostupnost i Siroka uptreba interneta dovode do raspolozivosti ogromne koli¢ine
podataka na drustvenim mrezama, blogovima, forumima i interenet sajtovima. Broj korisnika
koji ovakve podatke kreiraju i koriste je u stalnom porastu pa to dovodi do stalnog porasta
koli¢ine dostupnih podataka. Ove korisni¢ke podatke je moguce iskoristiti u razli¢ite svrhe.
Istrazivanje podataka (eng. data mining) je postupak kojim se sirovi podaci svih vrsta
obraduju, analiziraju i kreiraju informacije koje sadrze odgovarajuée znanje. Istrazivanje
teksta (eng. text mining) predstavlja analizu teksta na takav nacin da se od teksta kreiraju
podaci ¢ijom obradom se moze do¢i do kvalitativnih informacija. Istrazivanje teksta je mnogo

vise 0d obi¢nog pretrazivanja teksta jer nastoji da otkrije nepoznate, skrivene veze iz teksta.

U poslednjih desetak godina, uspesne aplikacije za obradu teksta na prirodnim
jezicima su postale deo svakodnevnog iskustva ljudi. Primeri su aplikacije za ispravljanje
pravopisa i gramatike reci kod procesora re¢i, masinsko prevodenje na veb-u, otkrivanje e-
mail spama, automatsko odgovaranje na pitanja, otkrivanje misljenja ljudi o proizvodima ili

uslugama i izdvajanje obaveza zabeleZenih u e-mailu.

Analiza sentimenta (eng. Sentiment Analysis, SA) je podoblast obrade prirodnog jezika
(eng. Natural language processing, NLP), a u literaturi se srecu jo§ i nazivi: izdvajanje
misljenja, semanti¢ka orijentacija. U ovoj disertaciji je analiziran sentiment kratkih
neformalnih tekstova - tvitova. Sa obzirom da Kkorisnici socijalnih mreza ¢esto javno iznose
svoje stavove, miSljenja i osecanja, ovakav tip teksta predstavlja dobar izvor podataka za
analizu sentimenta - stava iznetog u njima. Poseban izazov u ovom slucaju predstavljaju
tvitovi, koji su po prirodi ograni¢ene duzine (u vreme sakupljanja podataka je tekst tvita bio
ograni¢en na 140 karaktera). Ovako kratke tekstove je teze klasifikovati na bilo koji nacin pa

je i odredivanje sentimenta zahtevnije nego u slucaju dugackih tekstova. Kratki tekstovi
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Uvod

sadrze sazetije informacije pa je ljudima lakSe da utvrde sadrzaj i poentu ovako kratkih
tekstova nego u slucaju duzih tekstova. Medutim, kompjuterska obrada, a pre svega
klasifikacija kratkih tekstova je zahtevnija nego u slucaju duzih tekstova. Poteskoce kod
klasifikacije ovakvih tekstova se pre svega odnose na problematiku odabira pravih atibuta
(eng. features) za uspesnu klasifikaciju. Neki od razloga otezane klasifikacije kratih tekstova

su slede¢i:

e nedovoljno pojavljivanje re¢i kao u duzim tekstovima pa je nemoguce Koristiti

metrike kao $to su uzajamno pojavljivanje reci,
e oslanjanje na kontekst — nedostatak informacija o kontekstu,
e pristustvo ironije i sarkazma,
e neformalno pisanje i koriS¢enje slenga i
e (Cesto koriS¢enje skracenica.

Analiza sentimenta se moZze primenjivati kod razli¢itih zadataka kao S§to su
odredivanje pozitivnih ili negativnih recenzija, odredivanje zadovoljstva kupca nekim
proizvodom, predvidanje prodaje nekog proizvoda na osnovu sentimenta komentara o njemu.
Analiza sentimenta je aktuelna oblast i njena aktuelnost raste. Razvojem tehnika za masinsko
procesiranje prirodnih jezika i algoritama za klasifikaciju, doslo je do velikog progresa u ovoj
oblasti. Misljenja ljudi izraZzena i zapisana konkretnim jezikom nije lako analizirati 1 odrediti
im sentiment, s obzirom na kompleksnost jezickih izraza i razliitog nacina izrazavanja.
Pomenute poteskoce kod klasifikacije kratkih tekstova namecu potrebu posebne pripreme
ovakvih tekstova za klasifikaciju kao 1 posebno biranje atributa kojima ¢e se kratki tekst

predstaviti 1 uspeSno klasifikovati.

Sriram i saradnici su u [1] klasifikovali tvitove na unapred definisani skup klasa: vesti,
dogadaji, misljenja, ponude i privatne poruke. Kao atribute za klasifikaciju su koristili:
nominalni atribut (podatak o autoru) i sedam binarnih atributa o prisustvu odgovarajuc¢ih
karakteristika u tekstu: skracenice, koris¢enje slenga, re¢i kojima se oznaCava sentiment,

znake valute i procenata i sl.

O karakteristikama kratkih tekstova i teSkocama pri klasifikovanju istog su diskutovali
Song i saradnici u [2]. U radu su predstavili popularne modele klasifikacije kratkih tekstova:

semanticku analizu, metodu Klasifikacije polu-nadgledanim ucéenjem, kombinovanu
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klasifikaciju i Klasifikaciju u realnom vremenu. Uradili su analizu evaluacije ovih modela i

predlozili trendove u Klasifikaciji kratkih tekstova.

1.2. Predmet i cilj naucnog istraZivanja

Istrazivanja koja su predstavljena u ovoj doktorskoj disertaciji obuhvataju analizu
sentimenta tvitova na srpskom jeziku sa posebnim naglaskom na obradu pravila sintaksicke
negacije. Poboljsanje klasifikacije po sentimentu U odnosu na do sada postignute rezultate iz
ove oblasti je trazeno primenom gramatickih pravila sintaksicke negacije u srpskom jeziku.
Obradom ovih pravila negacije i njihovom integracijom u metod klasifikacije tvitova po
sentimentu, moze Se poboljsati tac¢nost klasifikacije sentimenta kratkih tekstova — u ovom
sluc¢aju tvitova. Pravila sintaksiCke negacije predstavljaju podskup gramatickih pravila za
obradu negacije u srpskom jeziku. Primena ovih pravila zahteva posebno normalizovan tekst i
postojanje jezickih resursa za obradu negacije.

Evaluacija detektovanih pravila negacije je radena pomocu metode za klasifikaciju
teksta po sentimentu, tako Sto su izdvajane karakteristike (atributi) teksta koji detektuju
prisustvo ili odsustvo negacije. Ovi atributi sluze za klasifikaciju razli¢itim metodama i ti
rezultati su poredeni. Za analizu sentimenta su u dosadasnjim istaZivanjima karakteristi¢na tri

generalna pristupa:
e Analiza metodama zasnovanim na koris¢enju re¢nika sentimenata
e Analiza bazirana na metodama masinskog uc¢enja

e Kombinovana analiza metodama baziranim na kori$¢enju re¢nika sentimenata i
metodama masinskog ucenja

U disetraciji su koris¢ene metode klasifikacije bazirane na re¢niku sentimenata i
bazirane na masinskom ucenju.

Cilj je poboljsanje metode klasifikacije tvitova pre svega obradom pravila negacije u
srpskom jeziku. Pokazano je da se obradom ovih pravila povecava ta¢nost klasifikacije u
odnosu na metode koje ne obraduju negaciju ili je obraduju heuristicki.

Kako bi se podaci pripremili za klasifikaciju, koris¢ena je normalizacija koja je

specificna za ovakav tip teksta (tvit). Od leksickih resursa su koriS¢eni re¢nik re¢i kojima se
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izrazava sentiment, renik stop reéi, recnik specificnih vrsta re¢i za koje postoje pravila
upotrebe u receni¢nim konstrukcijama i koja ¢e biti obradena kod procesiranja negacije.
Dodatna poboljsanja su dobijena kreiranjem atributa teksta koji nose kriticnu koli¢inu
informacija. Ovi atributi su dobijeni tehnikama selekcije i redukcije atributa. Ovako kreirana
metoda predstavlja originalnu metodu za obradu negacije kod odredivanja sentimenta tvitova

na srpskom jeziku.

Jedan od ciljeva je bio da se obezbedi skup obelezenih tvitova, zajedno sa ostalim
jezi¢kim resursima koji su Kreirani u toku izrade ove disertacije. Pored kreirane napredne
metode, plan je da ovi resursi budu javno dostupni za istrazivanje. Takode, planira se i

njihovo proSirenje u saradnji sa zainteresovanim stranama.

1.3. Pregled disertacije

Rad je organizovan u deset poglavlja. Prvo poglavlje je uvodno i u njemu je data
motivacija za ovo istrazivanje, opisan je predmet istrazivanja i postignuti ciljevi disertacije.

U drugom poglavlju su opisane metode istrazivanja podataka, dat je pregled tipova
podataka koje metode za istrazivanje podataka koriste. U drugom poglavlju se posebno daje
pregled istazivanja iz oblasti istrazivanja teksta. Sa obzirom da se korpus podataka koji je
koriS¢en u disertaciji sastoji od teksta na prirodnom jeziku (srpskom), u drugom poglavlju su
opisani pristupi obrade teksta koji koriste tehniku procesiranja prirodnog jezika i pristupi koji
obraduju tekst bez pomo¢i ove tehnike.

U tre¢em poglavlju je opisano koja su generalna znanja o jeziku i koja su potrebna za
njegovu kompjutersku obradu. Poseban naglasak je dat semantici jezika i njenom znacaju za
analizu znaenja teksta, S$to je uvod za analizu sentimenta koja je opisana u narednom
poglavlju.

Cetvrto poglavlje sadrzi definicije analize sentimenta, zadatke analize sentimenta i
problem i izazove ove oblasti. Prvo potpoglavlje Cetvrtog podglavlja sadrzi opis metoda za
klasifikaciju teksta po sentimentu i pregled metrika za ocenu kvaliteta metoda klasifikacije.

Drugo potpoglavlje Cetvrtog podglavlja opisuje ono Sto je do sada postignuto kod analize
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sentimenta za srpski jezik. Tre¢e potpoglavlje Cetvrtog podglavlja daje pregled pristupa za
obradu negacije kod analize sentimenta.

U petom poglavlju je opisana negacija u srpskom jeziku sa lignvisticke tacke gledista.
Dat je pregled vrsta negacija i podela na odgovarajuce tipove koji ¢e biti obradivani.

Kori$¢ena metoda je opisana u Sestom poglavlju: motivacija za primenu metode, skup
podataka, potrebna normalizacija, uticaj negacije na reci kojima se izrazava sentiment, obrada
pravila negacije, struktura i funkcionisanje metode. Poredbene metode su takode opisane na
kraju Sestog poglavlja.

Kori$¢eni jeziCki resursi su opisanu u sedmom poglavlju. Poseban naglasak u
poglavlju je na re¢niku sentimenata gde je uradena i njegova validacija razli¢itim nafinima
normalizacije i uticaj ove normalizacije na odredivanje sentimenta tvitova. Osim re¢nika
sentimenata, opisani su i re¢nik signala negacije, re¢nik odre¢nih kvantifikatora, re¢nik stop
reci 1 recnik pojacivaca.

Testiranje i rezultati primene metode za klasifikaciju tvitova su prikazani u poglavlju

osam. Testirana su dva pristupa:
e Klasifikacija metodom koja se zasniva na re¢niku sentimenata
e Klasifikacija metodom masinskog ucenja

Pre primene metode masinskog ucenja, testirana je primena dodatnih atributa transformacijom

teksta u vetor reci.

Deveto poglavlje je zakljuéak. Deseto poglavlje daje pravce daljeg razvoja sa

predlozima buduceg unapredenja i proSirenja metode.
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2. METODE ISTRAZIVANJA PODATAKA

Istrazivanje podataka je proces kojim se sirovi podaci bilo kojeg tipa sreduju, obraduju
i analiziraju kako bi se utvrdile osobine podataka koje mogu nositi skriveno znanje.
Istrazivanje podataka je proces otkrivanja skrivenih (ne eksplicitnih) veza iz velikih skupova
podataka. Istrazivaci iz razliCitih oblasti sakupljaju podatke koji se, u poredenju sa
tradicionalnim metodama analize podataka, mogu na novi nacin analizirati i iz njih se moze
dobiti novo znanje. Velike koli¢ine podataka koje su dostupne u poslednje vreme stvaraju
potrebe za razvijanjem razli¢itih metoda za njihovo normalizovanje, analizu i obradu.
Sofisticirane metode istrazivanja podataka daju moguénost obrade velikog skupa podataka iz
razli¢itih oblasti (medicine, molekularne biologije, geografije, astronomije...). Moguénost
obrade velike koli¢ine podataka pruza moguénost boljeg razumevanja fenomena Kkoje

proucavaju navedene oblasti nauke.

Modeli metoda istrazivanja podataka se u odnosu na cilj istrazivanja, po autorima u

[3], mogu generalno svrstati u dve grupe:

e prediktivni modeli imaju za cilj da predvide vrednost ciljanog atributa
(zavisne/objasnjavajuce promenljive) na osnovu vrednosti ostalih atributa
(nezavisnih promenljivih). Prediktivni modeli su modeli klasifikacije i
regresije. | kod Klasifikacije i kod regresije je cilj da se istrenira model koji

predvida ciljnu vrednost najpribliznije stvarnoj vrednosti promenljive

e deskriptivni modeli imaju za cilj da proizvedu obrazac (patern) koji predstavlja
veze izmedu podataka. Deksriptivni modeli su pravila udruzivanja, klaster
analiza, detektovanje anomalija, ra¢unanje korelacije atributa. Deskriptivni
modeli zahtevaju primenu tehnika postprocesiranja kako bi se dobijeni rezultati

potvrdili i objasnili.
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2.1. Tipovi podataka kod metoda istrazivanja podataka

Za klasifikaciju podataka je mnogo bitno razumevanje podataka koji se obraduju kako
bi se na najbolji nacin odredile metode kojima ¢e se podaci normalizovati i dalje obradivati.
Sirovi podaci moraju biti pripremljeni za analizu i po formi moraju odgovarati konkretnoj

tehnici obrade podataka koja se nad njima primenjuje. Podaci mogu biti razlicitog tipa:
e numericki,
o diskretni
o kontinualni
e kategorijski,
e vremenske serije i
o tekst.
Numericki podaci su svi podaci koji su meriljivi, kao na primer: visina, tezina, broj
ucenika u odeljenju i sl. U statistici se numericki podaci nazivaju i kvantitativni podaci.
Numericki podaci se mogu okarakterisati kao kontinualni ili diskretni podaci. Kontinualni

podaci mogu imati bilo koju vrednost unutar opsega, dok diskretni podaci imaju razli¢ite
vrednosti.

Kategorijski podaci predstavljaju karakteristike koje mogu imati numericke vrednosti
ali ovi brojevi nemaju matematicko znacenje, npr. ne mogu se sabirati i ne moze se raénunati
njihov prosek. U kontekstu klasifikacije, kategorijski podaci bi bili oznake klasa. Na primer,
moze se koristiti 0 za oznaku negativne, 2 za oznaku neutralne 1 4 za oznaku pozitivne klase
ali se nad njima ne mogu primenjivati najjednostavnije matematicke operacije. Postoje i redni
podaci (eng. ordinal) koji su u nekom smislu kombinacija numeri¢kih i kategorijskih
podataka. U rednim podacima, podaci i dalje spadaju u kategorije, ali te kategorije se

rangiraju na odredeni nacin.

Vremenske serije predstavljaju niz brojeva koji se prikupljaju u redovnim intervalima
u nekom vremenskom periodu. Podaci vremenskih serija imaju vremensku vrednost koja im

je pridruzena - neka vrsta datuma ili vremenske oznake koja se moZe pretrazivati.
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Tekstualni podaci su u osnovi samo reci, recenice ili dokumenti. Tekstualni podaci se
uglavnom pretvaraju u brojeve koriste¢i neke funkcije kao S§to je vreca reci (eng. bag of

words) i sl.

Podaci se opisuju atributima (eng. faeature/attribute) koji sadrze osobine koje
karakeriSu objekat (instancu) u skupu podataka. Atributi imaju svoj tip i vrednost (nekada

vrednosti atributa za neke objekte mogu nedostajati (null).

2.2. Istrazivanje teksta

Istrazivanje teksta predstavlja anlizu tekstualnih podataka na takav nadin da se od
njega kreiraju podaci ¢ijom obradom se moze do¢i do kvalitativnih informacija. Tekstualni
podaci su uglavnom nestruktuirani pa je otkrivanje znanja iz ovakvog tipa podataka

netrivijalan posao.

Istrazivanje teksta je novo podrudje istrazivanja koje pokusava da reSi problem
preoptere¢enja informacija koriste¢i tehnike iz istrazivanja podataka, masinskog ucenja,
obrade prirodnog jezika, pronalaZenja informacija (eng. Information Retrieval, IR) i
upravljanja znanjem. IstraZivanje teksta podrazumeva procesiranje prikupljenih dokumenata
(kategorizacija teksta, izdvajanje informacija, izdvajanje termina), skladistenje medurezultata,
tehnike za analizu tih rezultata (kao $to su klasifikacija, klasterovanje, analiza trendova i

pravila udruzivanja) i vizuelizacija rezultata [4].

2.2.1. Obrada prirodnog jezika

Prirodni jezik je onaj koji ljudi koriste za svakodnevnu komunikaciju. To su, na
primer: engleski, francuski, srpski, ruski ili $panski jezik. Za razliku od vestackih jezika, kao
Sto su programski jezici, prirodni jezici su se razvijali sa generacije na generaciju, pa je teSko
odrediti sva pravila njihovog kori$¢enja.

Obrada prirodnog jezika (NLP) je podoblast vestacke inteligencije (eng. Artificial
Intelligence, Al) koja se kod istrazivanja teksta koristi za inteligentnu obradu teksta. Obrada
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prirodnog jezika pokriva svaku vrstu kompjuterske manipulacije prirodnim jezikom. Obrada
prirodnog jezika obezbeduje da se iz slobodnog teksta izvuce potpuna reprezentacija njegovog
znaCenja. Ona obic¢no koristi lingvisticke koncepte kao $to su vrste reci (imenica, glagol,
pridev, itd.) i strukturu recenice (redosled reci, fraza ili klauzula). Neki od izazova za NLP
jesu anafora (na koju prethodnu imenicu ili frazu se zamenica odnosi) ili dvosmislenost (sta se
modifikuje odredenom recju ili predlogom). U te svrhe NLP koristi razliCite reprezentacije
znanja, kao Sto su re¢nik re¢i i njihovih znacenja, gramaticke osobine i skup gramatickih
pravila, ontologije entiteta i akcija i re¢nike sinonima i skrac¢enica. U [5] su istrazeni pristupi
anafori u teorijskoj lingvistici i NLP-u i prikazani su rezultati istrazivanja o uticaju anafore na
obradu informacija. Autori u [6] uvode rekurzivnu neuronsku mreznu arhitekturu za
zajedni¢ko parsiranje prirodnog jezika i reprezentacije vektorskog prostora za ucenje za
promenljive veli¢ine ulaza. U srzi arhitekture su kontekstno osetljive rekurzivne neuronske
mreze (eng. Context-Sensitive Recursive Neural Networks, CRNN) koje mogu indukovati
raspodele prikazanih atributa za nevidene fraze i pruziti sintaksi¢ku informaciju za ta¢no

predvidanje strukture stabala izraza.

Tehnologije zasnovane na racunarskoj obradi prirodnog jezika postaju sve
rasprostranjenije. Na primer, telefoni i ruéni racunari podrzavaju prepoznavanje teksta i
rukopisa; masinski prevod omogucava prevod se jednog na drugi jezik; tekstualna analiza
omogucéava detektovanje sentimenta U tvitovima i blogovima. Porastom broja interfejsa
izmedu Coveka 1 maSine 1 sofisticiranijeg pristupa tekstualnim informacijama, proces obrade
prirodnih jezika dobija centralnu ulogu u visejezicnom informacionom drustvu. Aplikacije
izvedene iz ovog podrucja istraZivanja su mnogobrojne a neke od aplikacija su sledece
(navedene su od jednostavnijih do slozenih):

e provera pravopisa, pretrazivanje kljucnih reci, pronalazenje sinonima,
e izdvajanje informacija sa veb-a: cena proizvoda, imena firmi i sl.,
e Kklasifikacija: pozitivan ili negativan sentiment nekog teksta,
e masinsko prevodenje,
e Sistemi za jezicki dijalog,
e odgovaranje na pitanja.
Ono $to jezik ¢ini prirodnim je upravo ono Sto otezava njegovu obradu. Pravila kojima

se reprezentuju informacije na prirodnim jezicima su u stalnom razvoju. Ova pravila mogu
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biti na ve¢em nivou apstrakcije, na primer kako se sarkazam koristi u prenesenom znacenju ili
prili¢no niskom nivou, kao $to je kori§¢enje karaktera "s" za oznaCavanje mnozine imenica na
engleskom jeziku. Jedan od zadataka obrade prirodnog jezika je da identifikuje i koristi ova
pravila za prevodenje nestruktuiranih jezickih podataka u struktuirane informacije. Podaci
nekog jezika mogu biti formalni i tekstualni, kao $to su novinski ¢lanci ili neformalni i zvucni
(koji zahtevaju dodatni korak prepoznavanja govora i preobracanja govornih signala u niz
re¢i), kao $to su tvitovi ili telefonski razgovori. Jezi¢ki izrazi iz razli¢itih konteksta i izvora
podataka imaju razli¢ita gramaticka pravila, sintaksu i semantiku. Strategije za izvlacenje 1
prikaz informacija iz prirodnih jezika koje rade u jednoj situaciji ¢esto ne funkcioniSu u
drugoj. Zato je za razlicite skupove podataka nad kojim se primenjuje obrada prirodnog jezika
potrebo posebno prilagoditi na primer, tokenizaciju i normalizaciju a i ostale zadatke Koji
slede posle njih. Obrada prirodnog jezika ukljucuje koris¢enje jezickih resursa konkretnog
jezika kao S§to su gramaticka pravila, morfoloski re¢nici, i sl. Veéina radova koji se bave

analizom teksta koriste neku od tehnika procesiranja prirodnog jezika.

2.2.2. Pristupi u istraZivanju teksta koji ne koriste tehnike NLP

Ako se pri obradi teksta ne koriste tehnike obrade prirodnog jezika onda se problem
reSava statistickim, stohasti¢kim ili probabilistickim metodama. Najéesce koris¢ene metode
ovog tipa su latentna semanticka analiza (eng. Latent Semantic Analysis, LSA), probabilisticka
latentna semanticka analiza (eng. Probabilistic Latent Semantic Analysis, pLSA), skriveni
Markovljevi modeli (eng. Hidden Markov Model, HMM) i Markovljeva slucajna polja (eng.
Markov Random Field, MRF).

Mera PMI predstavlja meru koli¢ine informacija koju sadrze re¢i koje se pojavljuju
jedna pored druge. Ako imamo dve re¢i rl i r2, onda je verovatnoca da se re€i pojavljuju

zajedno data u formuli [7]:

p(rl,r2)
) (2.1)

PMI (r1,12) = log, (- SSE
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McNamara i koautori su u [8] uporedili razlic¢ite metode koris¢enja LSA i metode
zasnovane na reCima kako bi usmerili odgovore koje ucitelj daje ucenicima u vezi sa
kvalitetom njihovih objasnjenja. Ispituju efikasnost 7 sistema pomocu algoritama zasnovanih
na re¢ima, LSA, i kombinacijama oba, koja se razlikuju u stepenu ruc¢ne pripreme ciljnog
teksta. Njihova efikasnost se meri u smislu njihove uskladenosti s ljudskim ocenama
objasnjenja.

Autori u radu [9] predstavljaju strategiju za ucenje semanti¢ke orijentacije na osnovu
semanticke asocijacije (eng. Semantic Orientation from Association, SO-A) reci koriste¢i dve
strategije: PMI-IR meru (eng. Pointwise Mutual Information- Information Retrieval ,PMI-IR)
i latentnu semanticku analizu (eng. Latent Semantic Analysis, LSA). PMI-IR meru racunaju
kao kombinaciju PMI mere za izraCunavanje jac¢ine semanti¢ke povezanosti izmedu reci a za
statistiku uzajamnog pojavljivanja (eng. co-occurrence) reci koriste tehniku pronalazenja
informacija (IR). LSA merom analiziraju statisticku vezu izmedu re¢i u korpusu koristeci
razlaganje na svojstvene vrednosti (eng. Singular Value Decomposition, SVD). SVD se moze
posmatrati kao oblik analize glavnih komponenti (eng. Principal Components Analysis, PCA).
Umesto pomocu originalne matrice, LSA meri sli¢nosti reci koriste¢i kompresovanu matricu
tako Sto slicnost dve re¢i izrazava kosinusom ugla izmedu odgovaraju¢ih redova matrice.

Poredeci se sa [10], Turnej i saradnici su zakljuéili da su njihovi podaci uporedivi.

Pang i saradnici u [11] primenjuju metode masinskog ucenja nad skoro sirovim
podacima (tekst je pretprocesiran samo otklanjanjem suvisnih HTML tagova). Atributi koje

koriste kod kreiranja modela su klasi¢an vektor vrece re¢i (eng. bag-of-words).

Boontham i saradnici u [12] raspravljaju o upotrebi tri razliita pristupa kategorizaciji
besplatnih tekstova odgovora u€enika na otvorena pitanja: jednostavno uskladivanje reci, LSA
I varijacija na LSA koju nazivaju modeli tema (eng. topic models). LSA i modeli tema su i
numeri¢ke metode za generisanje novih funkcija zasnovanih na linearnoj algebri 1 krecu sa
predstavljanjem teksta pomoc¢u modela vrece re¢i. Pored toga, za klasifikaciju koriste
diskriminantnu analizu iz statistike. Stemovanje i saundeks algoritmi (metod za ispravljanje
pogresne oznake predstavljanjem re¢i na nacin koji priblizno odgovara njihovom izgovoru) se

koriste u komponenti za uskladivanje reci. Stemovanje je jedina NLP tehnika koja se koristi.
McCarthy i saradnici u [13] takode koriste LSA kao svoju primarnu tehniku, i
uporeduju razli¢ite delove dokumenta umesto celokupne dokumente da razviju “potpis”

dokumenata zasnovanih na korelaciji izmedu razlicitih sekcija. U [14] se SVM kombinuje sa
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Markovljevim lancem kako bi se odredilo kako se razdvajaju sekvence tekstualnih stranica u
razli¢ite dokumente razli¢itih tipova s obzirom na to da su stranice sa tekstovima vrlo
nestruktuirane, jer predstavljaju proizvod opti¢kog prepoznavanja znakova. Oni istrazuju
razli¢ite na¢ine na koje mogu modelovati sekvencu stranica, u smislu koje se kategorije mogu
dodeliti stranama i kako kombinovati sadrzaj stranice i informacije o sekvenci. Oni koriste

jednostavne tehnike kao $to su tokenizacija i sStemovanje, ali ne i slozenije NLP tehnike.

Atkinson u [15] koristi tehniku koja je vrlo nova za istrazivanje teksta - genetske
algoritme (GAs). Genetski algoritmi se obi¢no koriste za reSavanje problema gde se funkcije
mogu predstaviti kao binarni vektori. Atkinson ovo prilagodava tekstualnim predstavama tako
Sto Koristi ¢itav niz numerickih i statistickih metoda, uklju¢uju¢i LSA i Markovljeve lance, i
razne metrike nadograduje na njima. Osim nekih ru¢no konstruisanih konteksta za retoricke

uloge, on ne koristi stvarne NLP tehnike.
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3. ZNANJE O JEZIKU | NJEGOVA KOMPJUTERSKA
OBRADA

Kompjuterska obrada teksta i govora nekog prirodnog sjezika obuhvata sveprisutne
aplikacije koje obraduju pisani i govorni jezik. Aplikacije mogu biti jednostavnije kao Sto su
brojanje rec¢i, automatsko ispravljanje nepravilno napisanih reci ili slozenije kao Sto su
autmatsko prevodenje sa jednog na drugi jezik, automatsko odgovaranje na pitanja i sli¢no.
Sve ove aplikacije za kompjutersku obradu moraju Koristiti neko znanje i/ili resurse

konkretnog jezika.
Znanje o jeziku, koje je potrebno kod slozenog jezi¢kog izrazavanja, se moze svrstati
u znanje o Sest razli€itih jezickih kategorija [16]:
o fonetika i fonologija — proucavaju osobine govornih glasova, nivoe glasovnog
sistema i apstraktne glasovne jedinice,

e morfologija - prouc¢ava unutrasnju strukturu reéi,

e sintaksa - proucava strukturne odnose izmedu reci i pravila kojima se reci

kombinuju u recenice,
e semantika - proucava znacenje reci,
e pragmatika - proucava nacine kojima se jezik koristi za postizanje razli¢itih
ciljeva,
e diskurs - proucava lingvisticke jedinice vece od jednog iskaza.
Svaka od ovih diciplina se bavi jezikom na odredeni nacin a imaju jedan zajednicki

problem a to je dvosmislenost jezickih izraza. Dvosmislenost u tekstu se, na primer, moze

demonstrirati u razli¢itom tumacenju jedne iste recenice.

Nacin na koji ljudi razumeju tekst se svodi na njihovo poznavanje jezika, znanje o
konceptima i objektima i njihovim medusobnim vezama. Na osnovu iskustva, ljudi razumeju
sadrzaj 1 skoro nesvesno izvode zaklju¢ke o znacenju teksta. Masine ne mogu razumeti tekst

na nacin kako ga ljudi razumeju pa se oslanjaju na statisticke pristupe, pristupe zasnovane na
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masinskom ucenju, pristupe zasnovane na klju¢nim recima, razliCitim re¢nicima iz odredene

oblasti 1 sli¢no. Neki od zadataka analize teksta su:

sintaksi¢ka analiza se moze odnositi na pocetnu tacku analize teksta, gde se

analizira reCenica da bi se razumele i 0znadile razlicite vrste reci (eng. Part of

Speech, POS).

prepoznavanje imenovanog entiteta (eng. Named Entity Recognition, NER) -
pronalazenje delova govora koji se odnose na entitet (osobu, lokaciju,
organizaciju)

vektorska reprezentacija reci (eng. word embedding) — obradivanje teksta kako
bi se dobila vektorska reprezentacija re¢i u obliku n-dimenzionalnog vektora.
Zatim se moze racunati mera sliCnosti (npr. kosinusne sli¢nosti) izmedu

vektora za odredene reci da bi se analiziralo kako su povezane

lematizacija - ova metoda redukuje razliite oblike re¢i u njihove osnovne
oblike, §to znaci da se pojavljuju ¢eSCe jer Se ne posmatraju npr. razliciti
glagolski oblici kao posebne re¢i. Na primer, reéi: ,,vole¢u®, ,,volite, ,,voleli*

se sve mogu svesti na osnovni oblik ,,voleti.

stemovanje - je proces kojim se razli¢iti oblici (izvedene) re¢i redukuju na

njihov koreni/osnovni oblik - stem.

3.1. Semanticka analiza

Semanti¢ka analiza analizira znaCenje sadrzano u tekstu. Semanticka analiza ima

zadatak da utvrdi odnose izmedu reci, kako se one kombinuju i koliko Cesto se neke reci

pojavljuju zajedno.

Latentna semanticka analiza (LSA) je teorija 1 metoda za izvlacenje 1 predstavljanje

kontekstualnog znacenja reci pomocu statistickih izraCunavanja primenjenih na velikom

korpusu. LSA je tehnika pronalazenja informacija bez nadgledanja koja analizira i pronalazi

obrazac i vezu izmedu skupa tekstova koji su nestruktuirani. LSA se koristi kod obrade

prirodnog jezika (NLP) za analizu odnosa izmedu skupa dokumenata i termina koje oni

sadrze.
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TF-IDF (eng. Term Frequency-Inverse Document Frequency) je tehnika pronalazenja
informacija koja meri frekvenciju termina u dokumentu (TF) i njenu inverznu frekvenciju
(IDF). Svaka re¢ ima svoj TF i IDF rezultat i raunaju se po datim formulama 3.1 i 3.2,

respektivno:

broj pojavareci r u dokumentu

TF =
() ukupan broj rec¢i u dokumentu 3.1)

ukupan broj dokumenata )

IDF =1 (
(r) = log broj dokumenata koji sadrze rec r (3.2)

Proizvod TF i IDF tezina jedne reci se naziva TF-IDF tezina te reci.

U poslednje vreme, veliki znacaj dobija podoblast semanticke analize — analiza

sentimenta. Neki od razloga popularnosti ove oblasti jesu slede¢i:

e najveci broj tekstualnih sadrzaja se Kreira na socijalnim mrezama, forumima,
blogovima — jednom recju na internetu

e tekstovi koji privlae najviSe paznje jesu oni u kojima je sadrzan neki oblik
emocija, stava, misljenja i sl.

Analiza ovakvih tekstova koji sadrZze emocije moze koristi kompanijama o
proizvodima, politickim partijama o popularnosti kandidata, psiholozima o otkrivanju
pojedinih dusevnih stanja vezano za situaciju i slicno. Analiza sentimenta je podoblast
semanti¢ke analize teksta koja analizira tekst u kojem je prisutan sentiment. Posto se analiza
sentimenta bavi pre svega utvrdivanjem polariteta teksta (pozitivan, negativan, neutralan) ona

ne moze da se koristi za otkrivanje skrivenih koncepata koji se nalaze u tekstu.

Semanticki pristupi koji se zasnivaju na vektoru re¢i se mogu koristiti za modelovanje
bogatih leksi¢kih znac¢enja, ali tesko uspevaju da obuhvate informacije o sentimentu koje su
bitne za veliki broj NLP zadataka. Pristup koji uci vektore re¢i koji sadrze semanticke
informacije o dokumentu kao i bogat sadrzaj sentimenta je predstavljen u [17]. Jo§ jedan
semanticki pristup analizi sentimenta su dali Saif i saradnici u [18] i to tako Sto su dodali nove
atribute kod treniranja klasifikatora tvitova po sentimentu. Ti novi atributi predstavljaju meru

korelacije konkretnog semantickog koncepta i polariteta datog tvita.
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4. ANALIZA SENTIMENTA

Procesiranje prirodnog jezika je tehnika koja se bavi kompjuterskom obradom
prirodnog ljudskog jezika koji se pojavljuje kao tekst na veb stranicama, u opisu proizvoda,
novinskim ¢lancima, socijalnim stranicama, forumima, nau¢nim radovima i sl. Analiza
sentimenta je podoblast tehnike procesiranja prirodog jezika i aktuelna je tema istrazivanja u
poslednje vreme. Ona tezi da utvrdi kakav je stav izrazen u nekom tekstu, koje su emocije
prisutne, kakvo je misljenje izneseno. Analiza sentimenta je, dakle, vezana za analizu tekstova
u kojima postoji subjektivno izrazeno osecanje. Tekstovi koji sadrze objektivne ¢injenice nisu

predmet analize ove oblasti.

Misljenja, stavove i emocije ljudi izrazene i napisane na datom jeziku nije lako
analizirati i nije lako odrediti sentiment iz teksta, s obzirom na slozenost lingvisti¢kih izraza i
razli¢ite nacine izrazavanja koje ljudi koriste na odredenom jeziku. Neki drugi problemi u
analizi sentimenta su dvosmislenost re¢i ili sintagmi, neformalno pisanje, upotreba
neologizama, problem segmentacije, ironije, metafore i negacije. Bez obzira na nemoguénost
da se kompjuterski potpuno tacno odredi sentiment, pod odredenim pretpostavkama sloZenost
takvog zadatka moze biti pojednostavljena. Najjednostavniji sistemi odreduju sentiment na
osnovu broja pojava pozitivnih i negativnih re¢i iz re¢nika sentimenata. Neki napredniji
sistemi uzimaju u obzir i POS oznake (oznake vrste re€i, roda, broja, i ostalih gramati¢kih
karakteristika), primjenjuju pravila negacije i otkrivaju ironiju. lako je odredivanje polariteta,
kao jednog od zadataka analize sentimenta, oblast koja je u odredenoj meri istrazena, neki
aspekti koji su lingvisti¢ki specifi¢ni (negacija, ironija, metafora) i dalje predstavljaju izazove
i oblasti u kojima se o¢ekuju poboljsanja. Pojavom masinskog procesiranja prirodnog jezika i
pojavom algoritama za masinsko ucenje, desio se veliki napredak u ovoj oblasti. lako pristup
zasnovan na masinskom ucenju u veéini slucajeva daje bolju tacnost kod klasifikacije, pristup
koji se zasniva na re¢niku sentimenata ima prednost u situacijama kada nije dostupan skup

obeleZenih podataka i kada je vreme treniranja klasifikatora klju¢no.
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Diskretna klasifikacija emocija je pristup koji se zasniva na organizaciji semantickih
polja za emocije u prirodnim jezicima. Prvi diskretni pristup emocijama je vezan za poreklo
jezika 1 nastanak reci i izraza koji opisuju stanja koja se jasno mogu razdvojiti. Ovaj pristup
ima naucnu zasnovanost jer su zacetkom bihevioralnih nauka filozofi koristili emocionalne
re¢i za analizu ljudskog emocionalnog iskustva. Darvin [19] je ovaj pristup ucinio
prihvatljivim za bioloske i druStvene nauke pokazujuci evolucioni kontinuitet niza osnovnih
emocija. On je identifikovao vidljive fizioloske i ekspresivne simptome koji odgovaraju
osnovnim emocijama. Vundt je jo§ 1905. godine subjektivna osecanja opisivao njihovim
polozajem u trodimenzionalnom prostoru koji se formira pomocu merenja ocecanja u tri
dimenzije:

e polariteta (eng. valence) (pozitivno-negativno),

e uzbudenja (mirno-uzbudenje) i

e napetosti (napeto-opusteno).

Zenevski toéak emocija (eng. Geneva Emotion Wheel, GEW) je teoretski izveden i
empirijski testiran instrument za merenje emocionalnih reakcija na objekte, dogadaje i
situacije. Prototip verzija Zenevskog to¢ka emocija je data na slici 4.1. Raspored termina koji
odgovaraju emocijama je dat u dvodimenzionalnom prostoru a intenzitet emocije se meri
veli¢inom kruga na Zenevskom toc¢ku emocija. Intenzitet emocije je najslabiji kod tacaka
najblizim centru a najveéi na obodu to¢ka — gde su krugovi najveéi. Studija pouzdanost i

validnosti ovog instrumenta je i dalje u razvoju.
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Slika 4.1: Prototip verzija Zenevskog tocka emocija. Preuzeto iz [20]
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anxiety

Psihololog Klaus Seror [20] je pokazao da ima vise stanja ose¢anja:
e emocije: tuga, zalost, sre¢a, bezbriznost, posramljenost, ponos,...
e raspolozenje: veselost, depresija, tromost, razdrazljivost, sumornost,...

e interpersonalni stavovi: prijateljstvo, distanca, hladnoc¢a, koketiranje, podrska,

e stav: ljubav, mrznja, Zelja, svidanje, ...
o afektivna stanja: nervoza, zabrinutost, ljubomora...

Tabela u kojoj su date osobine navedenih stanja oseanja (intenzitet, trajanje,
sinhronizacija, fokus na dogadaj, ocenjivanje/procena, brzina promene i uticaj na ponasanje)
su dati na slici 4.2. Sa slike se vidi da je su karakteristike “intenzitet” i “trajanje” za “stavove”
kao jedno od stanja osec¢anja vece u odnosu na druga stanja ose¢anja. Posto analiza sentimenta
ima za cilj da utvrdi ose¢anje koje je trajnije onda se na osnovu ove tabele moze zakljuciti da

se analiza sentimenta najvise bavi analizom stava kao jednog od stanja osecanja. Pored
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trajanja, za analizu sentimenta je vazno da se osecanja u tekstu izrazavaju sa $to vecim

intenzitetom.

Od navedenih osecanja koji se ti€u sentimenta, analiza sentimenta se najvise
primenjuje za odredivanje stava (eng. attitude) prema nekom fenomenu, objektu ili subjektu.
Zadatak analize sentimenta jeste utvrdivanje stava prema izvoru (drzaocu) stava, cilju
(aspektu) stava i tipu stava (svidanje, ljubav, mrznja, Zelja...). Kada je u pitanju tip stava koji
se zauzima prema nekom objektu ili osobi, najces¢e se radi o prostom merenju polariteta
(pozitivan, negativan, neutralan) a nekada se mere samo nivoi pozitvnog ili negativnog. Kada
se radi na utvrdivanju sentimenta dokumenata, moze se utvrdivati sentiment celog dokumenta
ili jednog njegovog dela, npr. recenice. Jednostavniji zadatak analize sentimenta zahteva
odredivanje pozitivnog ili negativnog stava prema nekom tekstu. Kompleksniji zadatak
analize sentimenta zahteva odredivanje stava prema nekom tekstu zahtevaju¢i numericko
kvantifikovanje pomocu skale, na primer od 1 do 10. Najzahtevnija i naprednija analiza
sentimenta zahteva utvrdivanje cilja, izvora i kompleksnijih tipova stavova prema

odgovaraju¢im objektima.
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Kratki opis afektivnih stanja

Intenzitet

Trajanje

Sinhronizacija

Fokus
na
dogadaj

Procena

Brzina
promene

Uticaj na
ponasanje

Emocije: relativno
sinhronizovanih odgovora svih ili veéine
organizma na procenu  spoljasnjeg  ili
unutrasnjeg dogadaja (npr. bes, tuga, radost,
strah, stid, ponos, ushicenje, o¢ajanje)

kratka epizoda

++>++

+++

+++

+++

+++

+++

RaspoloZenja: difuzno afektivno stanje,
najizrazenije kao promena subjektivnog osecaja,
niskog intenziteta ali relativno dugog trajanja,
cesto bez vidljivog uzroka (npr. vedro, mracno,
razdraZzljivo, ravnodusno, depresivno, plivajuce)

+>++

++

++

Interpersonalni  stavovi: afektivni stav
prema drugoj osobi u specifi¢noj interakciji,
obojen interpersonalnom razmenom u toj
situaciji (npr. udaljenost, hladnoca, toplina,
podrzavanje, prezir)

+>++

+>++

++

+++

++

Stavovi: relativno trajna, afektivno obojena
uverenja, preferencije i predispozicije prema
objektima ili osobama (npr. svidati, voleti,
mrzeti, vrednovati, Zeleti)

0->++

++>+++

0>+

++

Karakteristike li¢nosti: emocionalno
optereCene, stabilne dispozicije li€nosti 1
tendencije ponaSanja, tipicne za osobu (npr.
nervozne, teskobne, bezobzirne, mrzovoljne,
neprijateljske, zavidne, ljubomorne)

0>+

+++

*Simboli oznacavaju stepen prisutnosti karakteristika, pri ¢emu 0 oznafava najnizu (odsutnost) a + + + oznaCava najvecu prisutnost; strelice

oznacavaju hipoteticke opsege

Slika 4.2. Osobine razli¢iih stanja osecanja. Tabela je preuzeta iz [21].
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Analiza sentimenta se moZze primenjivati kod razli¢itih zadataka kao §to su ocenjivanje
pozitivnih ili negativnih recenzija filmova, odredivanje misljenja ljudi o nekom proizvodu,
odredivanje poverenja kupaca merenjem rasta ili pada zadovoljstva, miSljenja o politi¢koj

partiji u politici, predvidanje rezultata ili trenda prodaje na osnovu izrazenog sentimenta.

Analiza sentimenta spada u oblasti tehlologije jezika koja je u usponu, za razliku od
oblasti kao Sto su: detekcija spama, detekcija i oznaCavanje vrste, roda i broja re¢i u recenici,
koje su uglavnom oblasti gde su dobijena prili¢no dobra resenja. Pored analize sentimenta, u
oblasti koje su u usponu spadaju i: izdvajanje informacija, masinsko prevodenje, odredivanje
smisla tj. nedvosmislenosti re¢i u reCenici, parsiranje i sl. Oblasti gde je jos uvek tesko doci
do resenja su one gde je potrebno utvrditi odgovore na pitanja, odrediti koje parafraze imaju

isto znacenje, doneti zakljucak na osnovu nekoliko premisa i dijaloga.

Generalno, problem koji se javlja kod svih podoblasti NLP-a jeste dvosmislenost reci
ili sintagmi u zavisnosti u kojem se delu recenice nalaze ili u zavisnosti od ostalih reci koje se
pojavljuju uz njih. Pored dvosmislenosti, problemi koji oteZavaju tumacenje prirodnih jezika
jesu nestandardno zapisivanje reci (npr. ,,U*“ umesto ,,you®, ,.tebra® umesto ,,brate*, ,,navuci
se* umesto ,,postati zavisan*), koriS¢enje slenga, neologizama (npr. ,,post, ,,tvit“,...), idioma
(npr. ,, Trazi hleba preko pogace‘), problemi kod segmentacije (Novi Pazar, Novi Sad se moze

podeliti na reci....).

Analiza sentimenta se moze odnositi na odredivanje polariteta, ili na slozenije —
pronalazenje aspekta na koji se tekst (npr. jedna recenica) odnosi. Kada se radi o polaritetu,
algoritam zahteva prvo prikupljanje resursa (teksta) koji ¢e se analizirati. Algoritam se (na

osnovu predloga Panga i saradnika [22]) moZe podeliti na sledece korake:
e Pretprocesiranje
e Izdvajanje karakteristika (atributa) koji mogu biti numericki ili tekstualni
e Klasifikacija pomoc¢u odgovarajuceg algoritma za klasifikaciju (Naive Bayes,
MaxEnt, SVM,...), a koriste¢i predhodno izdvojene atribute.

Kod procesa tokenizacije potrebno je utvrditi u kojim se mogu¢im izvornim formatima
moze pojaviti tekst na koji se tokenizacija primenjuje. Ako se radi o tekstu koji ima HTML
ili XML tagove, potrebno je to uzeti u obzir kod tokenizacije. Oznacavanje postova na Tviteru
je praceno he§ tagom(#). Potrebno je voditi racuna i o kapitalizaciji slova (nekad kod

prevodenja teksta u mala slova treba sacuvati npr. akronime i sli¢no). Posebno treba obraditi
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brojeve telefona, datume i to pomocu regularnih izraza. Kod tokenizacije, pre analize
sentimenta, posebnu paznju treba posvetiti emotikonima i njihovom nacinu zapisivanja.

Postoje posebni regularni izrazi kojima se mogu obuhvatiti poznati emotikoni.

Izdvajanje karakteristika se odnosi na zadatke kao Sto su: kako obraditi negaciju u
reCenicama, koje vrste re¢i kojima se izrazava sentiment Koristiti (samo prideve ili sve vrste
re¢i). Pokazano se da je koriS¢enje svih reci bolje nego koris¢enje samo prideva, jer esto
glagoli, imenice i druge vrste reci daju vise informacija nego samo pridevi.

Negacija je karakteristika koju je jako bitno pravilno obraditi kada je u pitanju
sentiment. Prvi jednostavni algoritam za obradu negacije je dat u radu [11], a kasnije je Cesto
kori$¢en i u drugim radovima. Zasniva se na dodavanju prefiksa ,,NE “ (eng. ,,NOT_*) svakoj
reci koja se nalazi u tekstu izmedu negacije i prvog znaka intrepunkcije koji se pojavi posle

negacije. Na primer recenica:
,»he volim ovaj kolac....“
se po ovom algoritmu transformise u recenicu
,» NE_volim NE ovaj NE kolac....“

Na ovaj nacin se iz re¢i NE _volim i NE kola¢ u¢i negativan sentiment u konkretnoj
recenici.

Sentiment se moZe analizirati na nivou celog teksta, recenice ili jednog aspekta teksta.
Stav se moze izrazavati diskretno (pozitivan, negativan i neutralan) ili na skali od pozitivnog
do negativnog. Metode koje se zasnivaju na re¢niku za analizu sentimenta koriste re¢nike koji
imaju diskretne vrednosti polariteta. Ovakvi recnici su: Bing Liu's Opinion Lexicon [23] i
MPQA Subjectivity Lexicon [24]. Sentiment reénik koji sadrzi vrednosti polariteta koje su na
odredenoj skali je SentiWordNet [25]. Kada su u pitanju tehnike kojima se odreduje
sentiment, veéina radova koristi metode ucenja sa nadgledanjem, iako nije mali broj pristupa
koji daju analizu metodama nenadgeldanog ucenja koje se zasniva na re¢niku sentimenata i

kombinovanom polu-nadgledanom ucenja.

Poslednjih godina postoji veliko interesovanje za istrazivanje u oblasti analize
sentimenta. Prilikom odredivanja sentimenta, istrazivaci obicno pretpostavljaju da osoba ima
neki stav ili ose¢aj prema subjektu, objektu ili osobi, da raspoloZenje ima fiksnu vrednost
(dobro ili lose) i da je sentiment u tekstu predstavljen recju ili kombinacijom malog broja re¢i.

Medutim, u literaturi se malo govori o tome §ta je zapravo "sentiment" ili "miSljenje/stav"”
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[26]. U radovima [22] i [27] autori daju pregled razli¢itih pristupa kod odredivanja
sentimenta. Posto se analiza sentimenta Koristi da se utvrdi subjektivni stav o fenomenu
(objektu, osobi), neki sistemi za analiza sentimenta ukljucuju, pored pozitivnih i negativnih, i
neutralne (objektivne) stavove. Prema tome, analiza sentimenta uglavnom ukljucuje
istrazivanje unutar tri klase: pozitivne, negativne i neutralne. Vecéina radova se bavi analizom
sentimenta na engleskom jeziku. Visejezi¢na analiza sentimenta je predstavljena u [28] gde
autori uporeduju sopstvenu primenu postojecih pristupa za odredivanje sentimenta. U 0voj
disertaciji je naglasak na metodama koje se koriste za klasifikaciju po sentimentu i specifi¢ne
su za srpski jezik. Popularnost drustvene mreze Tviter raste sa brojem tvitova na njoj, pa je
sve veci broj autora odlucio da testira sentiment ovog tipa kratkog teksta. Pregled metoda za
analizu sentimenta na Tviteru dat je u [29]. Kod vecine istrazivanja za odredivanje sentimenta
se koriste metode nadgledanog ucenja, iako nije neznatan broj pristupa koji koriste analizu

metodama nenadgledanog ili polu-nadgledanog ucenja.

U ovoj disertaciji je akcenat na obradi pravila sintaksi¢ke negacije na srpskom jeziku.
Namera je da se utvrdi da li tretiranje ovih pravila negacije i njihovo integrisanje u metodu
klasifikacije po sentimentu moze poboljsati ta¢nost Klasifikacije kratkih tekstova - tvitova.
Pravila koja se obraduju predstavljaju podgrupe gramatickih pravila za procesiranje negacije
na srpskom jeziku, tj. pravila koja se najc¢escée javljaju u ovom tipu kratkog teksta. Primenjena
pravila i njihov uticaj na odredivanje polariteta ¢e biti testirani nenadgledanom metodom

zasnovanom na re¢niku sentimenata i metodom masinskog ucenja sa nadgledanjem.

4.1. Metode klasifikacije po sentimentu

U zavisnosti od resursa koji se koriste za odredivanje sentimenta teksta, mozZe se
govoriti 0 metodama koje koriste recnik sentimenata i metodama koje koriste korpus neke
specifitne oblasti za odredivanje sentimenta. Poredenje metode zasnovane na re¢niku
sentimenata sa metodom zasnovanom na korpusu su izvrsili autori u [30] za analizu
sentimenta tekstova na arapskom jeziku. Zakljucili su da najbolje rezultate daje prisup
zasnovan na korpusu i to ako se koristt SVM metoda maSinskog uc¢enja. Takode su zakljucili

da se rastom re¢nika koji sadrzi re¢i kojima se ozna¢ava sentiment, raste i tatnost klasifikacije
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ali je potreban mnogo ve¢i rast recnika da bi se dobilo malo povecanje tacnosti klasifikacije

metodama zasnovanim na re¢niku.

U radu [31] se metode za klasifikaciju sentimenta svrstavaju u jedan od dva osnovna

pristupa: klasifikacija masinskim uc¢enjem i klasifikacija zasnovana na re¢niku sentimenata.

U radu [32] je predstavljena metoda klasifikacije koja kombinuje klasifikaciju koja se

zasniva na pravilima i klasifikaciju nadgledanim masinskim uc¢enjem.

4.1.1. Metode zasnovane na re¢niku sentimenata

Pristup zasnovan na re¢niku sentimenata se zasniva na odredivanju sentimenta na
osnovu prisustva re¢i kojima se izrazava sentiment (i mozda nekog kraceg konteksta, na
primer negacije) raCunajuci pojave reci kojima se izrazava sentiment kako bi se predvideo
generalni sentiment teksta. U istrazivackoj literaturi, pristup zasnovan na re¢niku sentimenata
se obi¢no naziva najjednostavnijim (i stoga manje preciznim) pristupom. Medutim, prednost
metoda koje se zasnivaju na re¢niku sentimenata jeste jednostavnost i moguénost koriséenja
opsteg re¢nika sentimenata za razlic¢ite domene kao i mogucnost koris¢enja domenskih
renika sentimenata za razlicite skupove podataka iz istog domena. Postoji dosta radova koji
predstavljaju metode koje daju prilicno dobre rezultate koris¢enjem samo recnika
sentimenata. U [33] je predlozena metoda kod koje reci kojima se izrazava sentiment imaju
razli¢it polaritet u zavisnosti od konteksta i lingvistickog obrazca u kojem se pojavljaju.
Dokazano je da njihov metod daje bolje rezultate od postojecih sistema za klasifikaciju
reenica po sentimentu koji se zasnivaju na re¢niku sentimenata. Kim i saradnici se u [34]
bave utvrdivanjem reci koje nose sentiment i kombinovanjem ovih re¢i kako bi se utvrdio
sentiment recenice. Oni su kao pocetni re¢nik re¢i kojima se izrazava sentiment koristili ru¢no
kreirani skup malog broja re¢i koje su prosirili koriste¢i WordNet re¢nik - upotrebom veza
sinonima i antonima. Jedan od najcitiranijih radova koji klasifikuje tekst po sentimentu na
osnovu rec¢nika reci kojima se izrazava sentiment jeste [31]. Doprinos metodama klasifikacije
koji se zasnivaju na recniku reci kojima se izrazava sentiment je dat i u slede¢im radovima:

[35], [23], [36], [37] i .

Merenjem sentimenta su se prvi poceli baviti autori iz oblasti sociologije [38].

Merenje sentimenta nekog teksta na osnovu reCnika sentimenata Se zasniva na dve
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pretpostavke: potrebno je da pojedinacne reci imaju definisan polaritet, to jest, semanti¢ku
orijentaciju koja je nezavisna od konteksta; i da se pomenuta semanticka orijentacija moze
izraziti kao numeri¢ka vrednost. Ovakav pristup racunanja sentimenta su usvojili autori u
radovima [31], [39], [23] i [34].

Vecina sistema za analizu sentimenta koji se zasnivaju na re¢niku sentimenata na
nivou re¢enice ili dokumenta se suo¢ava sa poteSko¢ama pri dodeljivanju rezultata sentimenta
re¢ima koje nisu dostupne u njihovim bazama podataka. Domenski re¢nici sentimenata se
mogu kreirati na nacin $to se od polaznog skupa rec¢i kojima se izrazava sentiment (eng. seed
words) kreira dodatni skup reéi iz korpusa, koriste¢i se nekim pravilima konkretnog jezika ili
koriste¢i sinonime, antonime, hiperonime i sli¢no. ProSirenje ovakvih reénika koristeci
WordNet je Cesto i prikazano je u radovima: [40], [41] i [42]. Kao rezultat ¢estog koriSéenja
WordNet-a u pomenute svrhe, nastao je re¢nik re¢i kojima se izrazava sentiment
SentiWordNet. Trenutna sluzbena verzija je 3.0, a bazirana je na WordNet 3.0 i opisana je u
radu [43].

Autori u radu [31] predstavljaju pristup zasnovan na re¢niku reci kojima se izrazava
sentiment za dobijanje sentimenta teksta. Njihov “ra¢unar semanticke orijentacije” (Semantic
Orientation CALculator, SO-CAL) koristi re¢nike re¢i oznacCene njihovom semanti¢kom
orijentacijom (polaritet i snaga) i ukljuuje pojac¢avanje i negaciju. Evaluaciju su radili nad
Cetiri nezavisna skupa podataka (400 recenzija tekstva o knjigama, automobilima,
kompjuterima, hotelima i sl.; 400 tekstova sa sajta epinions.com; 1900 recenzija filmova;
2400 tekstova sa recenzijama kamera, Stampaca i decijih kolica) i pokazali su da njihov
pristup zasnovan na re¢niku re¢i kojima se izraZava sentiment ima prosecnu tacnost za sva

Cetiri navedena skupa podataka od 78.74% ta¢no klasifikovanih tekstova.

4.1.2. Metode zasnovane na korpusu

Metode analize sentimenta koje se zasnivaju na korpusu teze da utvrde sentiment
nekog teksta u specifiénom kontekstu ili specificnom domenu. Za razliku od metoda koje se
zasnivaju na recniku re¢i kojima se izrazava sentiment (kod kojih je polaritet ovih reci
nezavisan od konteksta), kod metoda zasnovanih na korpusu se polaritet jedne iste re¢i moze

razlikovati u razli¢itim kontekstima. Svaki korpus nosi odredenu specificnost domena, koji
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moze da pruzi algoritmu informacije o razliCitosti reci kojima se izrazava sentiment U
zavisnosti od konteksta/domena. Na primer tekstovi u modnom magazinu ,,Kako izgledati
skupo i prefinjeno® i u ¢asopisu za ishranu ,,Organska hrana neopravdano skupa‘“ oba sadrze
re¢ ,,skupa/o koja u prvom slucaju ima pozitivan a u drugom negativan sentiment. lzrada

domenskih re¢nika sentimenata je u ovakvim slu¢ajevima jedno od resenja.

Cesto se metode analize sentimenta koje se zasnivaju na korpusu koriste i kao dopuna
metodama zasnovanim na re¢niku sentimenata i to na nacin da se postoje¢i opsti recnici
sentimenata dopunjavaju rec¢ima iz domena datog korpusa. U [44] autori predlazu pristup
izdvajanja re¢i koji se zasniva na propagaciji i re¢nika sentimenata i izdvojenih
svojstava/atributa proizvoda, koji oni nazivaju dvostrukom propagacijom. Algoritam Koristi
odnose zavisnosti kako bi utvrdio vezu izmedu svojstava/atributa i re¢i kojima se izrazava
sentiment i suprotno, re¢i kojima se izrazava sentiment i Svojstava/atributa instanci (u
njihovom sluc¢aju proizvoda).

Kanajama i saradnici [45] predlazu metodu izgradnje recnika sentimenta bez
nadgledanja, za otkrivanje polarnih klauzula koje sadrze pozitivne ili negativne aspekte u
odredenom domenu. Leksicke jedinice koje se dobijaju nazivaju polarnim atomima -
minimalne ljudski razumljive sintaksicke strukture koje odreduju polaritet klauzula. Kao klju¢
za dobijanje kandidatskih polarnih atoma koriste kontekstnu koherentnost - tendenciju da se

isti polariteti pojavljuju sukcesivno u kontekstima.

Izrada re¢nika sentimenat na osnovu korpusa tvitova je predstavljena u radu [46]. Ova
metoda se sastoji iz dva dela: prvi deo je algoritam ucenja reprezentacije za efikasno ucenje
fraza koje se koriste kao atributi za klasifikaciju a drugi deo je algoritam proSirenja pocetne
liste re¢i kojima se izrazava sentiment (eng. sentiment seeds) kako bi se dobili podaci za
treniranje klasifikatora sentimenta na nivou fraza. Treniranje metodom neuronskih mreza je
izvrSeno nad velikom koli¢inom neobelezenih tvitova, koriste¢i samo pozitivne i negativne

emotikone za klasifikaciju.

Metoda koja koristi korpus tvitova je predstavljena i u radu [47]. Ova metoda vrsi
automatsko prikupljanje korpusa koji se moze koristiti za treniranje sentiment klasifikatora.
Klasifikator koristi multinomijalnu Naive Bayes metodu koja koristi n-grame i POS-oznake
kao atribute. Da bi povecali ta¢nost klasifikacije, odbacili su uobic¢ajene n-grame, tj. n-grame
koji ne ukazuju na postojanje bilo kakvog sentimenta niti ukazuju na objektivnost procene.

Takvi n-grami se ravnomerno pojavljuju u svim skupovima podataka. Kako bi izdvojili ove
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uobicajene n-grame, uveli dve posebne strategije. Kod kreiranja n-grama, autori su posebnu
paznju posvetili negaciji, pa su signale negacije uvek vezali za re¢ koja prethodi ili sledi. Na
taj nacin su omogucili da se poboljsa tacnost klasifikacije, jer negacija igra bitnu ulogu kod

izrazavanja miSljenja i osecanja.

4.1.3. Metode masSinskog ucenja za klasifikaciju po sentimentu

Klasifikacija je metoda masinskog uéenja sa nadgledanjem. Zadatak klasifikacije jeste
svrstavanje objekata u jednu od diskretnih kategorija (klasa). Skup podataka nad kojim se
primenjuje Klasifikacija se sastoji od nezavisnih promenljivih (atributa X) i jedne zavisne
(objaSnjavajuce) promenljive (kategoricki atribut y). Kategoricki atributi (atributi klase)
moraju biti diskretne vrednosti i skup tih vrednosti ¢ini broj klasa. Diskretne vrednosti
atributa klase su karakteristika modela klasifikacije, za razliku od modela regresije kod kojih
atributi klase imaju kontinualne vrednosti. Model (funkcija) klasifikacije se kreira u procesu
ucenja gde se nad skupom podataka za trening, koji sadrzi sve atribute i vrednosti
kategorickog atributa, utvrduje nacin preslikavanja skupa nezavisnih promenljivih (X) u jednu
od vrednosti kategoricke promenljive (y). Model klasifikacije se moze testirati nad skupom
podaka za test. U ovom slucaju se radi validacija treniranog modela koriste¢i neku od metrika

pogodnu za klasifikaciju. llustracija procesa klasifikacije je data na slici 4.3.

NajceSce koriS¢ene metode za evaluaciju klasifikatora su sledece: Naivni Bajesov
algoritam (Naive Bayes, NB), nominalna logisti¢ka regresija (Multinomial Logistic regression,
LOG), metoda potpornih vektora (Support Vector Machines, SVM), stabla odlu¢ivanja
(decision tree), k-najblizih suseda (k-Nearest Neighbour), vestacke neuronske mreze
(Artificial Neural Network).
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Slika 4.3: Proces treniranja, testiranja i ocene modela kod klasifikacije

4.1.4. Merenje kvaliteta klasifikacije

Evaluacija modela klasifikacije je sastavni deo procesa razvoja modela. Pomaze da se
pronade najbolji model koji predstavlja podatke i daje informaciju kako ¢e izabrani model
raditi u budu¢nosti. Vrednovanje performansi modela sa podacima koji se koriste za obuku
nije prihvatljivo jer moze lako da generiSe model koji je previSe prilagoden podacima (eng.
overfitting). Da bi se utvrdilo koliko je klasifikacija bila uspesna, potrebno je odrediti podelu
podataka za treniranje i testiranje, kao i metriku kojom bi se kvalitet merio. Postoje dva
metoda podele podataka za evaluaciju modela: “hold-out” metoda i unakrsna validacija (eng.
cross-validation, CV).

Kako bi se izbegla preterana obuka modela (model koji je previse prilagoden
podacima), obe metode za evaluaciju modela koriste test skup. Test skup sadrzi podatke koji u

fazi treniranja (u¢enja modela) nisu kori$¢eni.

Kod “hold-out” metode se veliki skup podataka nasumi¢no deli na dva ili tri podskupa

(podskup za validaciju se nekada i ne koristi):
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e Skup za obuku je podskup skupa podataka koji se koristi za izgradnju

prediktivnih modela.

e Skup za validaciju je podskup skupa podataka koji se koristi za procenu
performansi modela izradenog u fazi obuke. On pruza testnu platformu za fino
podesavanje (eng. fine tuning) parametara modela i izbor najboljeg modela.

Podskup za validaciju nije uvek neophodan za izradu modela.

e Test skup je podskup skupa podataka koji sluzi za procenu verovatnocée
uspesnosti modela. Test skup sadrzi podatke koji se u trening fazi nisu koristili.

Podela podataka koriste¢i “hold-out” metodu ima prednost §to je jednostavnija,
fleksibilnija 1 zahteva manje vreme izvrSenja.

Kada je na raspolaganju samo ograni¢ena koli¢ina podataka, da bi se postigla
nepristrasna procena performansi modela, koristi se unakrsna validacija sa k-slojeva (eng. k-
fold cross-validation). Kod unakrsne validacije sa k-slojeva, podaci se dela na k podskupova
jednake velicine. Izraduje se model K puta, svaki put izostavljajuci jedan razli¢it podskup K i
taj podskup se u konretnoj fazi koristi kao test skup.

Unakrsna validacija je pozeljnija metoda jer daje modelu priliku da trenira na
viSestrukim test skupovima. Ovo daje bolji pokazatelj kako ¢e model raditi na novim
(nevidenim) podacima. Posto podela skupa na trening i test (eng. hold-out) zavisi od samo
jedne trening-test podele skupa, ono je zavisno od toga kako su podaci podeljeni na trening i
test skupove, a ta podela nekada moze biti takva da ne odslikava dobro pravo stanje. Bez
obzira na prednosti, unakrsna validacija se pokrece k puta pa je za k put sporija od “hold-out”
metode.

Mere kvaliteta modela klasifikacije daju uvid u kvalitet modela. Postoje razliCite

metrike a najceSce koris¢ene su:
e matrica konfuzije (eng. confusion matrix)
e tacnost (eng. accuracy)
e preciznost (eng. precision),
e 0dziv ili osetljivost (eng. recall or sensitivity),
e specificnost (eng. specificity),

e F1 koeficijent.
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Matrica konfuzije je jedna od najintuitivnijih i najjednostavnijin metrika za
utvrdivanje ispravnosti i tacnosti modela. Koristi se za problem klasifikacije sa dve ili viSe
klasa. Izgled matrice za dve klase je dat na slici 4.4. Matrica konfuzije sadrzi Cetiti vrednosti

koje su rezultat klasifikacije instanci po klasama i te vrednosti predstavljaju:
e Dbroj stvarno pozitivnih (eng. true positive, TP) je broj onih instanci koje su
pozitivne i klasifikovane su kao pozitivne
e Dbroj stvarno negativnih (eng. true negative, TN) je broj instanci koje su
negativne i klasifikovane su kao negativne.
e broj lazno pozitivnih (eng. false positive, FP) predstavlja broj instanci koje su
negativne ali ih je klasifikator svrstao u pozitivne.

e Broj lazno negativnih (eng. false negative, FN) je broj onih instanci koje su

pozitivne ali su klasifikovane kao negativne.

Predvidena klasa
pozitivna negativna
pozitivna TP FN
Stvarna klasa
negativna FP TN

Slika 4.4: Matrica konfuzije za dve klase

Najcesc¢e koris¢ena metrika je tac¢nost i racuna se kao odnos ta¢no klasifikovanih

instanci i ukupnih instanci, kao po formuli:

st — TP + TN
A0St = T TN + FP + FN (4.1)

Preciznost je mera koja govori koliki procenat instanci jedne klase (npr. pozitivne sa
slike 4.4) koji su klasifikovani kao kao instace te konkretne klase (pozitivne) zapravo pripada
toj klasi (pozitivnoj). Predvidene pozitivne instance su TP i FP, a one koji su stvarno

pozitivne su oznacene sa TP. Formula za raCunanje preciznosti je sledeca:
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TP

Preciznost = TP T FP (4.2)

Odziv (osetljivost) je merika koja govori koliki je procenat instanci jedne klase (npr.
pozitivne sa slike 4.4) zapravo dijagnostikovano algoritmom kao instace te konkretne klase
(pozitivne). Stvarni pozitivni rezultati su TP i FN, a instance koje su modelom klasifikovane

kao pozitivne (TP). Odziv se ra¢una po formuli:

Odziv TP
WETPYFN (43)

Specifi¢nost je metrika suprotna odzivu. Specifi¢nost govori koliki je procenat instanci
druge klase (npr. negativne sa slike 4.4), a model ih je predvidio kao da pripadaju toj drugoj
klasi (negativnoj). Stvarno negativni (instance koje nisu pozitivne) su FP i TN, a instance koje
su klasifikovane kao negativne su TN. Specifi¢nost se ratuna po slede¢oj formuli:

TN

Specifitnost = FPTTN

(4.4)

F1 metrika kombinovano prikazuje dve metrike - preciznost i odziv. U principu, F1
predstavlja harmonijsku sredinu izmedu preciznosti 1 odziva. Harmonijska sredina dva broja X
i y tezi da bude bliza manjem od dva broja. Dakle, visoka vrednost F1 mere osigurava da su i

preciznost i odziv prili¢no visoki. F1 mera ima slede¢u funkciju:

2 * Preciznost * Odziv
F1 =

Preciznost + Odziv (4.5)

4.2. Analiza sentimenta na srpskom jeziku

Obrada sentimenta je vezana za jezik. Analiza sentimenta na srpskom jeziku je do
sada radena za skup novinskih ¢lanaka [48], recenzija filmova [49] i skupa tvitova [50].
Mladenovi¢ i koautori su u [48] koristili pravila morfoloskog re¢nika za dobijanje flektivnih

oblika (eng. inflected form) reci radi izgrade recnika reci kojima se izrazava sentiment |
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reCnika stop re¢i koje sadrzi leme i flektivne oblike leme kako bi se smanjio broj atributa
(eng. feature space) za klasifikaciju maSinskim ucenjem. Koristili su metodu nominalne
logisticke regresije (maksimalne entropije) za klasifikaciju teksta na srpskom jeziku po
sentimentu koriste¢i skup novinskih ¢lanaka za primenu stratifikovane unakrsne validacije sa
10 slojeva (eng. 10-fold cross validation). Da bi potvrdili dobijene rezultate, testirali su
metodu na jos§ dva posebna skupa: skup novinskih ¢lanaka i skup filmskih recenzija. Autori su
koristili bogate leksic¢ke resurse nad skupom od dve klase (pozitivne i negativne). Koristili su
metod za redukciju atributa za atribute (re¢i) koje su pronadene U rec¢nicima sentimenata i
mapirali ih na novi skup atributa. Oni su dobili ta¢nost stratifikovanom unakrsnom
validacijom do 95.6%, do 78,3% koristeci nezavisni test skup recenzija filmova i do 79.2%

koristeci test skup novinskih ¢lanaka. U njihovom radu negacija nije posebno obradivana.

Batanovi¢ i koautori su u [49] kreirali skup podataka recenzija filmova na srpskom
jeziku — SerbMR, koji koristi algoritam za balansiranje podataka koji minimizira pristrasnost
izbora uzorka eliminacijom nebitnih sistemskih razlika izmedu sentiment klasa. Predlozili su
analizu sentimenta koriste¢i razli¢ite kombinacije n-grama, stemova, lematizatora i razlicitih
tipova normalizacije atributa. Na kraju, primenom optimalnih parametara atributa pomoc¢u
NBSVM (kombinacija polinomijalnog Naivhog Bajesovog Klasifikatora i klasifikatora
metodom potpornih vektora), postigli su ta¢nost do 85.55% za dve i do 62.69% za tri klase.
Autori u [51] istrazuju uticaj dva nac¢ina morfoloske normalizacije teksta (koriste¢i stemmer i
lemmatizator za srpski jezik) na klasifikaciju sentimenta nad skupom podataka o filmskim
recenzijama. Koriste¢i kombinaciju unigrama i bigrama, postigli su statisticki znacajno
poboljSanje u poredenju sa osnovnom metodom za dve klase (ta¢nost 86.11%) 1 za tri klase
(tacnost 63.02%). Uporedni pregled metode analize sentimenta za hrvatski jezik dat je u [52].
Zbog velike sli¢nosti hrvatskog i srpskog jezika u kompleksno-morfoloskom smislu i drugim
karakteristikama, mozZe se smatrati da su postignuti rezultati slicni onima na srpskom jeziku.
Autori su uporedivali metodu "word embedding” i "string kernels" nad tri skupa kratkih
tekstova (recenzije igara, tvitova iz odredenog domena i tvitova o generalnim temama). Oni
su pokazali da su tehnikama "word embedding" i "string kernel" postigli pobolj$anje u odnosu

na osnovnu/poredbenu metodu vrece reci (eng. bag-of-words, BOW).
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4.3. Negacija kod analize sentimenta

Najcesce koris¢ena metoda za obradu negacije je dodavanje sufiksa ,, NE“ na re¢
kojom se izrazava sentiment i koja se javlja u opsegu negacije a negacija se tretira od signala
negacije do prvog znaka interpunkcije kao u radovima [11], [53] i [54] ili do prve pronadene
pozitivne ili negativne reci kojom se izrazava sentiment [55]. Iako veéina sistema za tretiranje
negacije uzima u obzir sve vrste rec¢i kojima se izrazava sentiment, neki uzimaju samo prideve
[23] ili prideve i priloge [56]. U [54], autori su ispitali uticaj signala negacije, kao jednog od
mnogih menjaca polariteta, na promenu polariteta re€i u negiranom opsegu. Vecéina autora
jednostavno menja polaritet negirane reci prilikom obrade negacije (od n do -n i obratno) kao
u [55] i [57]. Sofisticirani sistemi za obradu negacije posebno tretiraju sentiment reci koje se
pojavljuju u opsegu negacije 1 pokazuju da negacija sa razliitim intenzitetima menja
polaritete pozitivnih i negativnih re¢i kojima se izrazava sentiment [58]. Autori koji su se
zalagali za ovaj pristup pokazali su u [59] da kreiranje takvog re¢nika za reci koje se javljaju u
opsegu negacije daje znacajno poboljSanje u sistemu za predvidanje sentimenta. Pored radova
koji se bave obradom negacije uz pomocu signala negacije, u [60] se pojavljuju fenomeni koji
podsecaju na negaciju, jer menjaju polaritet, ali nisu negacije u klasi¢cnom smislu, jer ne
sadrze re€i koje su signali negacije (ne, nije ...). U [61] su autori predlozili otkrivanje opsega
negacije koriste¢i metod podsticajnog ucenja (eng. reinforcement learning). Evaluaciju uticaja
detektovane negacije na analizu sentimenta uradili su merenjem korelacije izmedu sentimenta
reCenice i odgovarajuce vrednosti dnevne zarade akcija na trzistu (eng. daily stock market
return) kao mere predikcije, i dobili da postoji korelacija od 10.63% izmedu sentiment
vrednosti i vrednsti dnevne zarade akcija na trzistu. U [62] autori detektuju signale negacije i
opsege negacije. Rezultate detektovane negacije primenjuju na klasifikator sentimenta i to za
ceo skup 1 skup koji sadrzi negacije. Njihova sofisticirana metoda za predvidanje sentimenta
(kada se koriste atributi obradene negacie) na celom skupu postize poboljSanje u odnosu na
osnovnu metodu (preciznost je povecana za 0.01, odziv za 0.004 i F1 za 0.003). Na skupu
podataka koji sadrzi samo negacije, rezultati su sledeci: sofisticirana metoda u odnosu na
osnovnu postize sledeca poboljsanja: preciznost za 0.033%, odziv za 0.042% i F1 za 0.39%.
Iako se ve¢ina metoda za evaluaciju uticaja negacije na sentiment teksta zasniva na
nadgledanom ucenju, u radovima [57] i [62] autori daju predlog raCunanja intenziteta

negacije 1 njenog uticaja na polaritet primenjuju¢i svoje metode izraCunavanja intenziteta
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negacije i polariteta teksta. U [57] se autori bave analizom negacije na spanskom jeziku i
njihovim uticajem na odredivanjee sentimenta. Korisc¢en je korpus tvitova na §panskom jeziku
1 metoda za predvidanje sentimenta koja, pored ostalih resursa, ukljucuje i obradenu negaciju.
Dobili su rezultate u kojima se vidi da tretiranjem negacije postizu znacajno poboljSanje

ta¢nosti kod odredivanja polariteta tvita.

U [63] su opisana pravila za identifikovanje negacije i izraCunavanje njenog
intenziteta. Pravila su kreirana u cilju poboljasanja analize sentimenta teksta. Metoda kojom
predvidaju sentiment je metoda bez nadgledanja koja racuna polaritet i intenzitet reci i fraza.
Pokazali su da postoji pozitivna korelacija izmedu polariteta odredenog sistemom 1 onog

dodeljenog od strane pet u¢esnika eksperimenta.

Tesko je re¢i da postoji unverzalno najbolji klasifikator sentimenta teksta. Sistemi koji
postizu dobre rezultate za duge tekstove mogu za kratke postizati loSe. Primer je rad autora
[64] ¢ija metoda na skupu podataka koji sadrzi sarkazme (Tweet Sarcasm 2014) zauzima prvo
mesto, dok na SemEval 2015 (Analysis Task 10) skupu zauzima 16. mesto. Pregledni rad [65]
daje prikaz vecine navedenih pristupa u obradi negacije od najranijih radova; u radu su
predstavljeni nacini obrade negacije, opsega negacije, izbora atributa za treniranje i navedene

granice u modelovanju negacije kod analize sentimenta.

Za srpski jezik, ne postoje radovi koji se bave detektovanjem gramatic¢kih pravila
negacije u tekstu, a samim tim ni uticajem takve obrade na analizu sentimenta. Klasi¢an na¢in
obrade negacije, menjanjem polariteta re¢ima koje se javljaju posle signala za negaciju
primenili su Batanovi¢ i koautori u [49]. Tretiraju¢i negaciju na skupu recenzija filmova,
postizu sledeca poboljSanja u odnosu na inicijalnu metodu opisanu u [11] : za tri klase postizu
najvece poboljsanje metodom MNB (Multinomial Naive Bayes) od 0.94 % (ta¢nost 54.72%
na 55.66%) markirajuc¢i dve re¢i posle negacije; za dve klase postize najvece poboljsanje

metodom SVM od 0.66% (75.98% na 76.64%) markirajuci samo prvu re¢ posle negacije.
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5. NEGACIJA U SRPSKOM JEZIKU

Negacija je fenomen kojim se bave matematika, logika i sintaksa i to svaka od ovih
disciplina proucavaju¢i elemente negacije koji su polje njenog interesovanja. Deo pitanja u
vezi sa negacijom dele sve ove tri nauke, a najzanimljivije u tezi ¢e biti pitanje sintaksicke
negacije.

U disertaciji ¢e akcenat biti na analizi sintakticke negacije, tj. na efekatu signala
negacije na deo recenice ili na celu reenicu. Ako se uporede logicki i jezicki Kriterijumi,
zaklju€uje se da su logicke kategorije pojma u dobroj meri pandami jezickim kategorijama
re¢i (leksema) i reCenice. Svako sintaksicko i gramaticko razmatranje negacije mora u sebi
nuzno ukljuciti i logicko razmatranje negacije. U zavisnosti od vrste jezicke jedinice u kojoj
se pojavljuje, negacija u srpskom jeziku moze biti leksicka, sintaksicka i morfoloska. Kao §to
se u logici negacija se moze odnositi na izraz ili mi$ljenje, u gramatici Se negacija moze
posmatrati u odnosu na re¢ (leksicka i morfoloSka negacija) ili u odnosu na reCenicu
(sintaksicka negacija) [66].

Morfoloska negacija se postize upotrebom prefiksa kao $to su "ne-", "bez-", "ni-", "a-
" "dis- "1™ in- ". Prefiksi kao morfoloska sredstva u srpskom jeziku sadrze negaciju u sebi i
dopunjavaju znacenje primarne re¢i. Morfoloska negacija uti¢e na negaciju recenice samo ako
se lekseme pojavljuju u ulozi ¢lanova recenice (kao negativne reci, tj. negativne lekseme). U
disertaciji je morfoloska negacija obradena na takav nacin da su negirane lekseme
(morfoloska negacija) ukljucene u re¢nik sentimenata. Interesantno je da reci koje su rezultat
morfoloske negacije u srpskom jeziku u vecini slucajeva imaju negativan polaritet, pa se ova
¢injenica mozZe iskoristiti kao statisticki podatak u analizi sentimenta tekstova u kojima se ona
javlja.

Za razliku od morfoloske negacije, leksicko negiranje je uglavnom implicitno - reci
nemaju negaciju u svojoj strukturi, ve¢ samo u svom znacenju. Leksic¢ka negacija se odnosi na
upotrebu re¢i ¢ije znaCenje ima negativnu komponentu (“sumnja”, "odsutnost",
zaboravljeno”). Na osnovu ovoga se moze reci da je leksicka negacija reci vezana iskljucivo

za jezik i da ne postoji nacin da se odredi pomocu gramatickih pravila ve¢ samo na osnovu
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znanja konkretnog jezika. S obzirom na navedeno, moze se re¢i da su reci koje su leksicka
negacija uklju¢ene u re¢nik sentimenata i da je to jedini nain da se ova vrsta negacije u
srpskom jeziku obuhvati. Ovakve reci koje su leksicka negacija imaju negativno znacenje i u

re¢niku sentimenata imaju negativan polaritet. Primeri su slede¢i:
,,Postoji sumnja u ispravnost rada komisije “
,,Odustnost inteligencije je osobina nekih zivotinja“

Iako u recenici nema prisustva negatora a ni negativnih prefiksa u re¢ima, ipak je
negacija prisutna jer se re¢i ,,sumnja‘“ i ,,odsutnost” negiraju sadrzaj na koji se odnose.

Sintaksicka negacija se postize upotrebom signala negacije (npr. “ne” i “ni”’) koji stoje
ispred reci (ulgavnom glagola) koju negiraju u recenici. Primer sintaksi¢ke negacije je dat u
recenici:

“Ne volim kisu”

gde je signal negacije “ne” ispred glagola “volim”.

Kada u sintaksi¢koj negaciji ucestvuju glagoli “imam”, “biti” i “hteti” onda oni grade

2 13

nove odrece oblike koji u prezentu imaju formu ‘“nemam”, “nisam” i “ne¢u”. Glagoli koji
imaju nepravilnu negaciju se spajaju sa signalima negacije i kreiraju nove signale negacije.
Primer je dat u sledecoj re€enici:

“Nisam skijala kad je bilo magle”
gde je negacija nepravilna i signal negacije “ne” se spaja sa glagolim “jesam” u nepravilni
oblik sintaksicke negacije 1 dobija se novi signal negacije “nisam”.

U recenicama u kojima se javljaju i sintaksicka i morfoloska negacija se moze re¢i da
postoji dvostruka negacija. Medutim, S obzirom da su reci koje su rezultat morfoloske
negacije u disertaciji ukljuene u re¢nik sentimenata, ovakav slu€aj ¢e se svoditi na obic¢nu
negaciju. Primer ovakvog slucaja je sledeci:

(1) “Nije nepostovanje zakona... ”

gde je “nepostovanje” morfoloska negacija koja je nastala kao rezultat prefiksa “ne-" i
re¢i “posStovanje” (netposStovanje = nepostovanje).

S obzirom na opseg negacije (opseg sadrzaja reCenice koji je negiran), negacija
recenice (sintaksiCka) moze biti parcijalna ili totalna. U slu¢aju totalnog negiranja, predikat je

uvek negiran (i celokupan sadrzaj recenice je uvek negiran), a u parcijalnoj negacije deo
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reCenice je negiran, pa negacija uti¢e samo na deo sadrzaja recenice. Primer totalne negacije
je recenica (1) a parcijalne reCenica (2).

(1) “Malo kise ne¢e pokvariti planove za izlet.”

(2) "Dosao je ne jedan, nego vise predstavnika."

Specijalne vrste parcijalne negacije Ce biti detaljnije razradene u nastavku.

5.1. Parcijalna negacija

Parcijalna negacija se odnosi na sluc¢ajeve gde signal negacije negira samo deo
recenice. Parcijalna negacija negira samo nepredikatski ¢lan u recenici i na srpskom jeziku se

sastoji od slede¢ih slucajeva: «
1. “Ni...ni” konstrukcija (nrp. Nije ni lepo ni ruzno)
2. “Ne/nije/... nego/no/ve¢” konstrukcija (nrp. Film nije bio zanimljiv nego
dosadan)

3. “Ne/nije/... samo....nego/no/ve¢” konstrukcija (nrp. OCcistili su ne samo

dvoriste, nego i celu ulicu)

5.1.1. “Ni...ni” konstrukcija

Konstrukcija “ni..ni” po [66] ima ulogu katahreze, jer se stavljanjem ni-ni negatora
ispred oba leksicki ili kontekstualno suprotna pojma zapravo imenuje neutralni pojam za koji
ne postoji posebna leksema. Ova vrsta parcijalne negacije je u stvari pseudonegacija jer se
negiranim formama izrazava potvrdno znaenje. Ovaj tip pseudonegacije ne utiCe na
definisanje opsega negacije ve¢ se prosto reenica u kojoj se javlja posmatra kao da negatori
ne postoje (uglavnom su u pitanju reenice koje nisu ni pozitivne ni negativne). Primer

recenice sa ovom konstrukcijom negacije je sledeci:
“Vreme je ni sunc¢ano ni kiSovito”

Posto se reCenicama sa navedenom konstrukcijom uglavnom ne iznosi nikakav stav

ve¢ je rec o neutralnom ili neodredenom pojmu, ovakav tip konstrukcija nece biti od interesa.
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5.1.2. “Ne/nije/... nego/no/ve¢” konstrukcija

Ovo je tip negacije gde se javljaju kontrarne negirane forme ali se u negiranom delu
uvek izrazava pravo parcijalno odre¢no znacenje [66]. Posto signal negacije uvek stoji ispred
sadrzaja koji se negira, ova negacija pokazuje da se negira samo dati sadrzaj, a ne cela
reCenica. Uz negirani sadrzaj uvek ide i kontrastna potvrdna forma kojom se izrazava

realizovani sadrzaj. Primer ovog tipa parcijalne negacije je sledeéa recenica:
“Nisu izgubili ve¢ pobedili.”
Opseg negacije u ovom tipu parcijalne negacije obuhvata negirani deo sadrzaja
recenice, tj. onaj deo recenice koji krece od signala negacije (ne, nisu, nije,...) do reci

“nego/no/vec”.

5.1.3. “Ne/nije/... samo....nego/no/ve¢” konstrukcija

Ovaj tip parcijalne negacije je, kao i “ni...ni”" konstrukcija, u stvari pseudonegacija jer
prisustvo signala negacije ne dovodi do negiranja, ve¢ nasuprot, dolazi do potvrde i ¢ak
gradacije. To znaci da negator “ne” (ili bilo koji drugi signal negacije) uvek dolazi ispred
priloga “samo”. Negacijom priloga “samo”, iskljuCuje se njegovo apsolutno delovanje pa je
potrebno navodenje uporednog, istorodnog elementa kao poredbenog korelata [66]. Primer

ovog tipa parcijalne negacije je dat slede¢om re¢enicom:
“Cvece ne samo da miriSe nego 1 lepo izgleda.”

U ovom sli¢aju se signalom negacije naglasava da sledi ne samo sadrzaj X nego i
sadrzaj Y. Ovaj tip parcijalne negacije Ce biti obraden tako $to ¢e se negator (signal negacije)
ukloniti, pa ¢e se sadrzaj reCenice posmatrati bez uticaja negacije jer se u ovom slucaju signal
negacije ne koristi za pravu negaciju ve¢ se, uz prilog “samo” Zeli naglasiti ono §to ide posle

njega.
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5.2. Dupla (dvostruka) negacija

Matematika deli sve aritmeticke brojeve na pozitivne i negativne, logika deli sve
izraze i presude na pozitivne i negativne, a lingvistika sve leksme i reenice na pozitivne i
negativne. Kada je u pitanju negacija, oblasti u kojima se ove tri nauke (logika, matematika i
lingvistika) najvise preklapaju su polja mnozenja negacija ili dvostruke negacije [66].
Matematika kaze da je proizvod dva broja istog znaka broj ¢ija je apsolutna vrednost proizvod
apsolutnih vrijednosti ovih brojeva, a njegov znak je +, proizvod dva negativna broja u
matematici je uvek pozitivan broj. Logika kaze: "pod dvostrukim negiranjem neke izjave P se

podrazumeva izjava ne ne P" [67].

Dvostruka negacija se moze definisati se kao dva puta iskazana negacija u sastavu
jedne recenice. Kod dvostruke negacije je obavezno da jedan od dva negirana ¢lana bude
predikat ili subpredikat. Ukoliko su u jednoj recenici najmanje dvaput upotrebljeni re¢eni¢ni
negatori ,,ne“ i ,,ni“, s tim da je jedan od njih subpredikat ili predikat, onda je re¢ o0 dvostukoj
negaciji [66]. Pojam dvostuke negacije se dakle koristi za najmanje dvostruko negiranje jer se

viSestruka negacije najéescée i ostvaruje kao dvostruka.
Kod dvostruke/visestruke sintaksicke negacije u srpskom jeziku postoje dve situacije
kada pri njenoj upotrebi dolazi do:
e kongruencije negacija, kada formalno odrec¢ni iskaz ima istu takvu semantiku
ili
e mnoZenja negacija, kada formalno odrecni iskaz ima afirmativnu semanti¢ku

vrednost.

Kod dvostruke negacije se razlikuje ponasanje ,ne-“ i ,ni-“ negatora. Lekseme
negirane ,,ne-“ i ,,ni-“ negatorima uticu razli¢ito na dvostruku negaciju. Odre¢ne lekseme sa
prefiksom ,,ne-“ u bilo kojoj sintaksi¢koj poziciji ne zahtevaju obavezno i negaciju predikta

(tj. ne zahtevaju totalnu negaciju). Primer je sledeca recenica:
“Nepaznja u saobracaju je sve ¢esS¢a pojava ¢ak i1 kod savesnih vozaca.”
U ovoj re€enici prefiks “ne-” u kombinaciji sa “paznja” kreira re¢ “nepaznja” koja ne
zahteva negaciju sledeceg dela recenice.

Na osnovu ponasanja negativnih prefiksa (negatora) u recenici, moze se zakljuciti da

lekseme negirane prefiksom ,,ni-*“ imaju drugaciji uticaj na reeni¢nu (totalnu) negaciju od
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leksema koje su negirane drugim prefiksima. Sve lekseme negirane prefiksom ,,ni-“ spadaju u
odrecne kvantifikatore i nuzno zahtevaju i negaciju predikta — znaci zahtevaju dvostruku

negaciju. Primer lekseme negirane ,,ni-“ prefiksom je slede¢i:
“Nikad nemoj okrenuti leda onima kojima treba pomo¢”

U ovom slucaju je leksema “nikad” negirana prefiksom “ni-” i posle nje obavezno

mora do¢i signal negacije (“nemoj”) pa dolazi i do pojave dvostruke negacije.

U skladu sa ovim, izraden je re¢nik odrecnih kvantifikatora (leksema negiranih
prefiksom “ni-”) koji ¢e koristiti metoda detektovanja opsega negacije. Bitnost izdvajanja
odrec¢nih kvantifikatora kao posebnih elemenata negacije je u tome $to oni proizvode poseban

efekat kod duple negacije (ne ponistavaju je, vec je pojacavaju).

5.2.1. Pojacavanje (sabiranje) negacije

Dvostruka negacija kojom dolazi do slaganja (podrzavanja) negacije je u srpskom

jeziku data u slede¢im sluc¢ajevima:

1. Tip dvostruke negacije gde negativna “ni-“ leksema uslovljava i negativnu
formu predikta dovodi do slaganja (sabiranja) ova dva negirana receni¢na
Clana: negativne lekseme (odreénog kvantifikatora) i negiranog predikta
(negacije predikta). U disertaciji su ove negativne lekseme izdvojene u re¢nik
,odre¢ni kvantifikatori a negacije u recnik ,signali negacije”. Ovaj tip
dvostruke negacije u disertaciji se obraduje tako Sto odrecni kvantifikatori
pojacavaju ili potvrduju negativnu formu recenice (npr. nikad nisam povredio
Zivotinju.)

2. Gomilanje veceg broja odrecnih kvantifikatora takode dovodi do njihovog
slaganja (sabiranja) i slaganja sa negiranim prediktom koji obavezno sledi iza
odre¢nih kvantifikatora (nrp. Niko nikom niSta nije ukrao). Znadi,
nagomilavanja odrec¢nih kvantifikatora takode zahteva negiranje predikta i

potvrduje negativnu formu recenice ili je pojacava.
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5.2.2. MnoZenje negacije

Dvostrukom negacijom predikta u re¢enicama u srpskom jeziku se uvek dobija
potvrdna vrednost. Ovaj tip negacije se naziva i logicko-matematicka negacija jer se negacije
unutar predikta ne sabiraju nego se mnoze, tako da predikat nema odre¢nu nego potvrdnu
vrednost. Kod dvostruke negacije u ovim vrstama recenica dolazi do mnozenja (ponistavanja)
negacije. Slede¢i sluCajevi dvostruke negacije u srpskom jeziku dovode do mnoZenja

negacija, tj. njenog ponistavanja, jer se dobija afirmativna vrednost recenice:

1. Negacijom negacije unutar predikta se dobija afirmacija (npr. Nije ostalo
nereSeno pitanje.). Ovaj tip negacije u disertaciji je obraden na taj nacin §to su
negativne lekseme ukljucene u re¢nik sentimenata.

2. Logicko-matematicka dvostruka negacija u srpskom jeziku ostvaruje se u
okviru sloZzenog glagolskog predikata i to tako $to se posebno negira i modalni
glagol i glagol koji ga dopunjava u formi infinitiva ili prezenta sa veznikom

,»da‘“ (npr. Nemoj da ne dodes.).

3. Logicko-matematicka negacija se takode ostvaruje i negacijom oba glagola u
perifrastickim izrazima u konstrukciji sa veznikom ,,da* (npr. Nije da nemamo

vremena.).

4. U jednom tipu prostog glagolskog predikta negacija negacije daje afirmaciju.
U srpskom jeziku postoje tri glagola koji prefigirani prefiksom ,,ne* daju
potvrdnu vrednost ako ispred njih stoji negator ,,ne“. Ti glagoli su: nemati,

nedostajati (npr. Ne nedostaje nam znanje.) [66].

U sva cetiri navedena slucaja, uvek se dobija potvrdna vrednost recenice. Znaci

negacije se mnoze i ponistavaju kao u logicko matematickim izrazima.

5.3. Negacija u pitanjima

Upitna recenica sadrzi zahtev za odgovorom i zahtev za nekom vrstom odluke
povodom onoga na Sta se pitanje odnosi. U upitnoj reCenici se ne sme tvrditi ni istinitost ni

neistinitost njenog smisla. Stoga, smisao upitne recenice nije nesto ¢ije se postojanje sastoji u
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istinitosti [68]. U oblasti lingvistike, proucavanje negacije tiCe se niza jezickih nivoa i
predmet je mnogih semantickih i pragmati¢nih analiza. Istrazivanjem kombinacije ova dva

fenomena se moze formalizovati kako se znaCenje pitanja menja kada ono sadrzi negaciju.

Upitna recenica koja sadrzi negaciju nekada moze izraziti/potvrditi misao koja je i
sadrzaj pitanja. Ovakva pitanja se nazivaju retori¢ckim, emocionalno obojenim pitanjima koja
u sebi sadrze odgovor. Retoricko pitanje ima za cilj da naglasi sadrzaj, a ne da se dobije
odgovoer na to postavljeno pitanje. lako retoricko pitanje ne zahteva direktan odgovor, u
mnogim sluajevima moze biti namera da se zapocne diskusija ili bar da se prihvati da

slusalac razume nameravanu poruku.

Takav primer upitnih recenice u srpskom jeziku je “Zar nije lep dan?”. Znaci, ukoliko
pitanje sadrzi reccu “zar” posle koje sledi negacija, takvo pitanje izrazava potvrdu onoga §to
se pita. Naizgled ista pitanja mogu imati sasvim drugaciji rezultat. U slucaju (1)

(1) Dalije bolja socijalizacija kod dece koja idu u vrti¢?

se trazi odgovor na pitanje koji moze biti ili “da” ili “ne”. Medutim ako se pitanje
postavi na nacin (2):

(2) Zar nije bolja socijalizacija kod dece koja idu u vrti¢?
onda se pitanje svodi na potvrdu ili se bar trazi potvrda.

U prvom primeru pitanje ne sadrzi negaciju i moze se rec¢i da je po formi pitanje u
pravom smislu te reéi, $to nije slu¢aj u drugom primeru. Zato se pojava negacije u ovakvim
specificnim tipovima pitanja posebno obraduje jer, U stvari, ne predstavlja negaciju ve¢ njenu
neutralizaciju. Akcenat se kod ovakvog tipa pitanja stavlja na onaj deo recenice koji preostaje
ako se negacija ukloni. Zato je ovaj tip negacije kod pravila koja su definisana za njenu

obradu i obraden tako §to se ovakav tip pitanja svodi na potvrdu, znaci negacija se neutraliSe.

Na konkretnom skupu podataka (tvitovi) &esto se, zbog neformalnog govora,
nepravilno Koristi upitni oblik “jel” kao zamena za gramaticki ispravno “je 1i”. Tako se upitni
oblik “jel” u svakodnevnom govoru a posebno kod dopisivanja na dru$tvenim mrezama u
konstrukciji sa negacijom upotrebljava kako bi se postavilo pitanje na koji se ocekuje
pozitivan odgovor. Iz ovog razloga se i oblik “jel* uz prisustvo negacije koristi za obradu
ovog tipa pravila negacije u pitanjima.

Ne postoji literatura na srpskom jeziku u kojoj se lignvisticki prilazi problemu

negacije u pitanjima. U radu [69] autori ispituje razliku izmedu pozitivnih pitanja i negativnih
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pitanja sa jakom i slabom negacijom na engleskom jeziku. Fokusiraju se na razlike u
kontekstima u kojima su razli¢ite vrste pitanja pojavljuju i pokazuju da se pozitivna pitanja i
razli¢iti tipovi negativnih pitanja zaista razlikuju po kontekstu u kojem se pojavljuju. Primeri

pozitivnog pitanja i pitanja sa slabom i jakom negacijom su dati u tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Tipovi pitanja sa razli¢itim polaritetom [69]

Pitanje Polaritet

Did Lucy go to Greece?/Da li je Lucy otiSla u gréku? Pozitivno pitanje

Did Lucy not go to Greece?/Da Lucy nije otisla u Gréku? | Pitanje sa slabom negacijom

Didn’t Lucy go to Greece?/Zar Lucy nije otisla u Gré¢ku? Pitanje sa jakom negacijom

Tip upitnih recenica (pitanja) koja ¢e biti predmet analize u disertaciji jesu one koje
sadrze jaku negaciju. U odnosu na tipove pitanja iz tabele 5.1, to je pitanje “Zar Lucy nije

otisla u Gréku?”.
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6. PREDLOZENA METODA

6.1. Motivacija

U recenicama koje imaju odredenu konstrukciju u kojima se javlja negacija nekad
dolazi do neutralizacije negacije, nekad do pojacavanja a nekada do promene polariteta. ldeja
je da se obrade pravila kojima ¢e se utvrditi kada se negacijom menja polaritet reci i u kojem
delu reCenice a kad je negacija u stvari pseudonegacija i prosto ne menja polaritet veé
izrazava potvrdno znacenje. Metoda klasifikacije treba da pokaze da se uzimanjem u obzir
specifi¢nih pravila negacije, detektovanjem opsega u kojem signali negacije deluju ili
ignorisanjem signala negacije (kod jednog od pravila), moze poboljsati kvalitet klasifikacije
tvitova po sentimentu.

Kako bi se uradila evaluacija primene pravila negacije, radena je klasifikacija teksta
po sentimentu, tako Sto su izdvojene karakteristike/atributi teksta koji detektuju prisustvo ili
odsustvo negacije. Ovi atributi sluze za klasifikaciju razliitim metodama i ti rezultati su

poredeni. Kori§¢ena su dva metoda za klasifikaciju sentimenta:
e pristup baziran na re¢niku sentimenata i
e pristup baziran na masinskom ucenju.

Metoda je primenjena nad skupom podataka tvitova na srpskom jeziku. Da bi se
podaci pripremili za klasifikaciju, koriS¢ena je normalizacija koja je specifi¢na za korpus
tvitova. Od leksickih resursa su kori$éeni re¢nik reci kojima se izrazava sentiment (re¢nik
sentimenata), re¢nik stop re¢i, renik specificnih vrsta re¢i koje za koje postoje pravila
upotrebe u receni¢nim konstrukcijama i koja ¢e biti obradena kod procesiranja negacije.
Dodatna poboljSanja su dobijena kreiranjem atributa teksta koji nose kriticnu koli¢inu
informacija. Ovi atributi su dobijeni tehnikama masinskog ucenja (selekcija 1 redukcija

atributa).
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6.2. Skup podataka

Dosadasnje analize sentimenta za srpski jezik su radene nad skupovima podataka
dugih tekstova (novinski ¢lanci, recenzije filmova). Porast koriS¢enja socijalnih mreza i
raspolozivost teksta na njima, €ini ovu vrstu teksta popularnom za istrazivanje. Jedna od
najpopularnijih druStvenih mreza ¢iji se podaci koriste za analizu sentimenta u poslednje
vreme jeste druStvena mreza Tviter (eng. Twitter). Tekstualna objava na drustvenoj mrezi
Tviter se naziva tvit (eng. tweet). U tvitovima ljudi Cesto izraZavaju svoje misljenje o
odredenim fenomenima, stvarima, li¢nostima. Izrazavanje sentimenta u tvitu je sazeto zbog
ograni¢enog broja karaktera od kojih se tvit sastoji (u vreme sakupljanja skupa podataka
duzina tvita je bila ograniCena na 140 karaktera). Za testiranje metode izabran je skup
podataka tvitova. Ne postoji oznaeni korpus kratkih tekstova za analizu sentimenta na
srpskom jeziku, pa su za ovaj eksperiment tvitovi posebno sakupljani. U nastavku ¢e biti

opisani nacini prikupljanja podata i njihova struktura.

6.3. Priprema skupa podataka

Tvitovi su sakupljani koriste¢i Twitter Streaming API u periodu od 30.11.2016 do
30.6.2017.godine. Skup je ru¢no ozacen od strane tri osobe od kojih su dva muskarca 1 jedna
Zena sa zanimanjem lekara, elektroinZenjera i1 studenta srpskog jezika i knjizevnosti. U slucaju
neslaganja bilo koja dva ili sva tri anotatora kod oznacavanja tvita, takav tvit je izbacen iz
skupa. Konacni skup podatka se sastoji od 7636 tvitova a struktura tvitova po klasama

sentimenata je data u tabeli 6.1.

Tabela 6.1: Broj tvitova po klasama

Sentiment Broj tvitova
Negativni 4193
Neutralni 2625
Pozitivni 818
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6.4. Normalizacija skupa podataka

Tvitovi su kratki, uglavnom neformalno napisani tekstovi koji ¢esto sadrze nepravilno
napisane reci, neformalno napisane reci, ironiju i sarkazam. Ako sve ovo uzme u obzir,
zakljucak je da je normalizacija i klasifikacija ovakvih neformalno pisanih tekstova vrlo
zahtevan zadatak. Autori su u [70] kreirali posebne sisteme za normalizaciju ovakvih
tekstova.

Metode Klasifikacije po sentimentu zahtevaju normalizovan skup podataka, kao i
jezicke resurse koji se koriste u metodi. Proces normalizacije zahteva odgovarajuéi redosled
primene alata kojima ¢e se pocetni skup podataka i jezickih resursa postepeno normalizovati u
oblik koji ¢e biti ulaz u metodu klasifikacije po sentimentu. Normalizcija tvitova zahteva

slede¢i redosled primene alata:
e Tokenizacija
e Prebacivanje teksta u jedno pismo - latini¢no
e Podela na recenice
e Izbacivanje stop reci

e Stemovanje.

6.4.1. Tokenizacija i svodenje na jedno pismo

Tokenizacija je radena tokenizatorom izdradenim u Python programskom jeziku
koriste¢i nltk.tokenize modul; RegexpTokenizer je koriS¢en za obradu datuma, raznih formata
brojeva, oznaka termina ili fraza (eng. hashtags), oznaka korisnika (eng. mentions) i izraza
koje Tviter koristi a koji nisu od zacaja za konkretnu analizu (via, RT,...). Tvit je podeljen na
re¢i koriS¢enjem nltk.tokenize metode word_tokenize.

Posto srpski jezik ima dva zvani¢na pisma (¢irilicu i latinicu) bilo je potrebno obraditi
posebno tvitove napisane Cirilicom 1 posebno napisane latinicom. Kako bi se izbegla dupla
analiza, tvitovi koji su napisani Cirilicom su prebaceni u latinicu. Posle prevodenja na

latini¢no pismo i podele na recenice, odradeno je stemovanje. Koris¢eni stemer je opisan u
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slede¢em potpoglavlju. Na ovaj nain je odradena normalizacija teksta kako bi tekst bio

pogodan za dalju analizu sentimenta.

6.4.2. Stemovanje

Za svodenje razli¢itih oblika re¢i na jedinstven oblik je kori$¢en stemer opisan u radu
[71]. Stemer kodira specijalne karaktere ‘¢’, ‘¢, §°, ‘d’, ‘Z’ u ‘cx’, ‘cy’, ‘sx’, ‘dx’, ‘zx’.
Stemer kreira stemove duze od 2 karaktera i ima re¢nik nepravilnih glagola i njihovih fleksija.
Ostale reci se stemuju generalizovanim pravilima stemera. Zadaci koje navedeni stemer ne
obraduje jesu nepravilne fleksije, glasovne promene 1 kratke refi. Pored navedenih
nedostataka, preciznost stemera je 90% pa je odluc¢eno da je to dovoljno za normalizovanje
skupa podataka koris¢enog u disertaciji. Prilagodavanje stemera za razli¢ite eksperimente je
moguca jer je kod javno dostupan u Python programskom jeziku. U disertaciji je testirano
stemovanje na stem duzi od 2 slova bez obzira na duzinu reci i stemovanje na stem duzi od 2
slova ali samo za reéi koje su duze od 4 slova. Eksperiment je pokazao da se stemovanjem na
stem duzi od 2 slova ali samo za re¢i duze od 4 slova dobija bolji rezultat. Srpski jezik je
morfoloski bogat, stoga se stemovanjem ocekuje poboljSanje u klasifikaciji sentimenta.
Stemovanjem se razlicite forme jedne iste re¢i svode na isti stem pa se 1 broj pojavljivanja tog
stema povecéava. U [49] je Batanovi¢ pokazao da se kori¢enjem stemera na njihovom skupu
podataka povecava prosecan broj pojavljivanja svake reci priblizno za 50% 1 da se smanjuje
veli¢ina sentiment re¢nika za svaku klasu za priblizno 30-35%. Posle stemovanja, skup

podatka je spreman za primenu pravila za obradu negacije.

6.5. Uticaj negacije na reci kojima se izrazava sentiment

Kako bi se utvrdila veza negacije i reci kojima se izrazava sentiment, posmatrano je
ponasanje ovakvih re¢i koje se pojavljuju u korpusu tvitova. Re¢i kojima se izraZava
sentiment su posmatrane u dva slucaja: kada se javljaju u afirmativnom kontekstu (nema
negacije) i kada se javljaju u negiranom kontekstu (postoji negacija). Reci kojima se izrazava

sentiment su klasifikovane u pozitivne ili negativne re€i, na osnovu njihovog pojavljivanja u
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pozitivnim ili negativnim tvitovima. Za svaku re¢ kojom se izrazava sentiment su izracunati

slede¢i parametri:

* br_u_poz_tv_ak - broj pojava konkretne re¢i u pozitivnim tvitovima u afirmativnom

kontekstu

* br_u_neg_tv_ak - broj pojava konkretne reci u negativnim tvitovima u afirmativnom

kontekstu

* br_u_ poz_tv_nk - broj pojava konkretne re¢i u pozitivnim tvitovima u negiranom

kontekstu (re¢ se nalazi u opsegu negacije).

* br_u_neg_tv_nk - broj pojava konkretne re¢i u negativnim tvitovima u negiranom
kontekstu (re¢ se nalazi u opsegu negacije).

Ocekivano je se da ¢e se pozitivne re€i pojavljivati ¢eS¢e U pozitivnim tvitovima, a
negativne reci ¢eS¢e u negativnim tvitovima. Kada se re¢ kojom se izraZzava sentiment pojavi
u opsegu negacije, onda se njen polaritet menja, stoga se ocekuje da ¢e se negirane pozitivne
re¢i CeS¢e pojavljivati u negativnim tvitovima a da ¢e se negirane negativne re€i CeSce
pojavljivati u pozitivnim tweetovima. Klasifikacija re¢i kojima se izrazava sentiment na

osnovu njihovog pojavljivanja u tvitovima je izvrSena u dve klase na slede¢i nacin:
* rec je klasifikovana kao pozitivna ako vazi da je br_u_poz_tv> br_u_neg_tv
» re¢ je klasifikovana kao negativna ako vazi da je br_u_poz_tv<br_u_neg_tv

Vrednosti promenljivih br_u_poz_tv i br_u_neg_tv su racunate na tri razli¢ita na¢ina

(tri metode):

Metoda MO - ova metoda klasifikuje re¢i na osnovu svih njihovih pojavljivanja bez
obzira da li se pojavljuju uz signal negacije ili ne:

br_u_poz_tv=br_u poz_tv_ak +br_u_poz_tv_nk

br_u neg_tv=br _u neg_tv_ak + br_u_neg_tv_nk

Metoda M1 - Ova metoda klasifikuje re¢i na osnovu svih njihovih pojavljivanja samo
u afirmativnom kontekstu (samo ako se nisu javljale pored signala negacije):

br u_poz_tv=br _u poz_tv_ak

br_u_neg_tv=br_u neg tv_ak
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Metoda M2 - Ova metoda klasifikuje re¢i na osnovu svih njihovih pojavljivanja
uzimajuci u obzir promenu polariteta sentimenta ako su se re¢i kojima se izrazava sentiment
pojavile uz signal negacije:

br_u_poz_tv=br_u _poz_tv_ak + br_u_neg_tv_nk

br_u neg_tv="Dbr_u neg tv_ak +br_u_poz_tv_nk

Rec¢i kojima se izrazava sentiment koje su se pojavljivale jednako u pozitivnim i
negativnim tvitovima ili su se pojavljivale samo u neutralnim tvitovima nisu klasifikovane.
Tabela 6.1 prikazuje rezultate klasifikacije re¢i iz recnika kada se primenjuju navedene tri
metode Klasifikacije. Formula (6.1) predstavlja preciznost (Pre), kao broj ispravno
klasifikovanih rec¢i (br_ta¢no klasifikovanih) podeljenih ukupnim brojem sentiment reci
(br_Klasifikovanih). Formula (6.2) predstavlja odziv (Rcall) kao broj ispravno klasifikovanih
reci (br_tacno klasifikovanih) podeljeno sa ukupnim brojem reci koje se pojavljuju u korpusu
(br_ukupno). Mera F1 koristi kombinaciju Pre i Rcall predstavljenu u formuli (6.3), dajuci

relevantnije rezultate sa neuravnotezenim skupom podataka.

Preciznost = br_ta¢no_klasifikovanih /br_klasifikovanih (6.1)
Odziv = br_tatno_klasifikovanih/br_ukupno (6.2)
F1 = 2 x Preciznost * Odziv/(Preciznost + 0dziv) (6.3)

Tabela 6.2: Klasifikacija re¢i kojima se izrazava sentiment na osnovu njihovog
pojavljivanja u pozitivnim i negativnim tvitovima

Metoda MO M1 M2

Preciznost 74.41% 76.43% 76.37%
Odziv 67.45% 66.41% 67.87%
Flmera 70.76% 71.07% 71.87%

Na osnovu pojavljivanja sentiment re¢i samo u afirmativnom kontekstu (M1),

dobijena je najbolja preciznost u klasifikaciji, $to potvrduje ocekivanu distribuciju sentiment
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reCi u tvitovima. S druge strane, pojava ovih re¢i uz signal negacije je poremetila tacnost
klasifikacije ako se negacija nije obradila (M0). U obradi negacije jednostavnom promenom
polariteta, dobijeni su bolji rezultati (M2 je imao najbolje rezultate kod mere F1), ali je
preciznost bila nezadovoljavajuca, Sto je rezultiralo potrebom za definisanjem pravila obrade

negacije.

6.6. Obrada pravila negacije

Analizom skupa podataka izdvojena su pravila negacije koja se najéesée javljaju kod
tvitova na srpskom jeziku pa su ta pravila obradena. Utvrdeno je da se primenom pravila
negacije poboljSava detektovanje opsega na koji se negacija odnosi. Obradena pravila
negacije su:

e Obrada negacije tipa “Nije.... nego(ve¢)” — definiSe se opseg negacije od
signala negacije do reci “nego/vec”

e Obrada negacije tipa “Nije samo .... nego/ve¢” — izbacuje se re¢ koja je signal
negacije a koja stoji ispred reci ,,samo*

e Obrada negacije u pitanjima tipa “Zar nije lepo?”, “Zar to nije previse prosto?”
— u ovom slucaju dolazi do poniStavanja (neutralizacije) negacije jer sentiment

re¢ posle signala negacije ne menja polaritet sentiment reci.

e Obrada prve re€i sa sentimentom posle negacije ali do znaka interpunkcije.

Ako se posle negirane reci javi pojacivac onda negirati 1 sledeci deo recenice.

e Pojacavanje negacije odre¢nim Kkvantifikatorima - slaganje odre¢nih
kvantifikatora sa negacijama. Odre¢ni kvantifikatori pojacavaju intenzitet

negacije.

Na slici 6.1 je data arhitektura sistema za klasifikaciju tvitova po sentimentu Kkoji
ukljucuje specificna pravila obrade negacije. Na slici su date sve komponente sistema
recnika re¢i kojima se izrazava sentiment, signala negacije, odrec¢nih kvantifikatora i negatora

koji se javljaju u specifiénim pitanjima a koji neutralizuju negaciju. Korpus tvitova prolazi
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kroz komponentu pretprocesiranja koja kao izlaz daje korpus koji je normalizovan.
Komponenta za detektovanje negacije se sastoji od skupa pravila koja su prethodno
objasnjena. Da bi se primenila metoda za klasifikaciju tvitova po sentimentu, potrebno je
izdvojiti osobine/atribute teksta tvita na osnovu kojih je moguce izvrsiti eksperiment
metodama klasifikacije koje ¢e biti u nastavku detaljno opisane. Eksperiment i evaluacija
predstavljaju poslednju komponentu sistema i one su radene u dva slucaja: metodama
klasifikacije zasnovanim na re¢niku re¢i kojima se izrazava sentiment i metodama masinskog
ucenja. Rezultati kvaliteta klasifikacije ¢e se kod evaluacije izraziti merama tac¢nosti,

preciznosti i odziva.

Kod komponente za detekciju negacije, pravilol i pravilo2 su pravila za parcijalnu
negaciju pa se njima negira samo deo reCenice. Pravilo1 iskljucuje pravilo2 i potrebno je prvo
primeniti pravilol. Ispravan redosled primene pravila (pravilol pre pravila2) je bitan jer je
pravilol u stvari pseudonegacija (negiranim delom izrazava potvrdno znacenje). Pravilo3 se
odnosi na posebna pritanja koja sadrze negaciju kojoj prethodi recca “Zar” ili recca “Jel”.
Ove recce Cine renik neutralizatora negacije u pitanjima. Pravilo4 je opstije i moze se
primeniti za odredivanje opsega negacije nezavisno od jezika. Njegovom primenom obavezno
dolazi do promene polariteta negirane re¢i. U pravilu5 se identifikuju odreéni kvantifikatori

koji se slazu sa negacijom (potvrduju je) ili je pojacavaju.

63



PredloZena metoda

Normalizacija

Recnik
stop reci

_>

Recénik
sentimenata

Detektovanje negacije

Pravilo negacije 1

v

Pravilo negacije 2

v

Pravilo negacije 3

Izdvajanje atributa

# signali negacije

# odrecéni kvantifikatori

# pozitivne reci

# negativne redi

# negirane pozitivne reci —
jedna re€ posle negatora

v

Pravilo negacije 4

v

Pravilo negacije 5

Neutralizatori

negacije u
pitanjima

Signali Odrecni
negacije kvantifikatori

# negirane negativne reci —
jedna re€ posle negatora

# negirane pozitivne reci — do
znaka interpunkcije

# negirane negativne reci —
do znaka interpunkcije

Analiza
sentimenta
koristeéi
metode
zasnovane na
recniku
sentimenata

Analiza
sentimenta
koristedi
masinsko
ucenje

Evaluacija
metoda koje
se zasivaju na
recniku
sentimenata

Evaluacija

metodama

masinskog
ucenja

Slika 6.1: Arhitektura sistema za klasifikaciju tvitova po sentimentu koji ukljucuje specifi¢na pravila obrade negacije
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U tabeli 6.3 su dati primeri po jednog tvita na kojima su primenjena definisana pravila.

Tabela 6.3: Primeri primene pravila negacije

Primer

Sta je uradeno

“ Ovo nas ¢eka kad nam stignu

rate ovih kredita koje dizu a
novac ne investiraju nego ga
trose”

Definisan opseg
negacije: “...ne
investiraju nego..”

“Ne samo bezobrazluk, vec 1

Negacija

2 . ) » "
gazenje i1 ismevanje naroda. neutralisana
“Zar vas @KurirVesti
3 @Blic_online i ostale nije Negacija
sramota da ne pratite uzivo $ta  neutralisana
se desava...?”
"I kad budem odlazio, oti¢i ¢u  Promena polariteta
4 sam, ne¢e me pobediti" reci “pobediti”
Pojacan sentiment
negiranoj reci
5 ’Taj Covek nista drugo i ne “zna” , zbog

zna da radi” prisustva odre¢og
kvantifikatora

“nista”

6.7. Struktura i rad koriS¢ene metode

S obzirom da su znacajna poboljsanja u odredivanju sentimenta teksta generalno
postignuta bez uzimanja u obzir lingvisti¢ih pravila jezika na kojem je tekst (posebno za
engleski jezik), zalazenje u procesiranje posebnih lingvisticka pravila specificnog jezika daje
podlogu za moguénost poboljsanja odredivanja sentimenta. Prisustvo negacije kod
neformalnog 1 kratkog teksta, kao u slucaju tvitova, oteZava generanlo predvidanje
sentimenta. KoriS¢ena metoda treba da odredi sentiment tvita uzimaju¢i u obzir obradena

pravila negacije. Metoda koristi sledece resurse: re¢nik sentimenata, re¢nik signala negacije,

re¢nik neutralizatora u pitanjima i re¢nik odre¢nih kvantifikatora.
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Jezici koji su morfoloski bogati (eng. highly inflected), kao §to je i1 srpski jezik,
zahtevaju primenu ligvistickih pravila za kvalitetnu obradu i klasifikaciju teksta. Da bi se
tekst klasifikovao, prvo mora pro¢i kroz proces normalizacije. Svaka klasifikacija teksta
zahteva i specificnu normalizaciju teksta. Normalizacija tvita je radena primenom
tokenizatora prilagodenog specificnoj stukturi tvitova, prebacivanjem teksta u latini¢no
pismo, uklanjanjem stop reci i stemovanjem. Posle normalizacije teksta utvrduje se da li tekst
sadrzi negaciju i ako je sadrzi kojoj grupi pravila negacije pripada. KoriS¢ena pravila za
obradu negacije su opisana u poglavlju 6.6. Posle obrade pravila negacije, pristupa se

izdvajanju atributa znacajnih za odredivanje sentimenta, a to su:
e Droj signala negacije
e broj odre¢nih kvantifikatora
e broj pozitivnih reci
e broj negativnih reci
e broj negiranih pozitivnih reci - jedna re¢ nakon negacije
e broj negiranih negativnih reci - jedna re¢ nakon negacije
e broj negiranih pozitivnih re¢i - do prvog znaka interpunkcije

e broj negiranih negativnih re¢i - do prvog znaka interpunkcije

Pored atributa koji se dobijaju primenom re¢nika sentimenata i pravila negacije, bice
izdvojeni tekstualni atributi iz normalizovanog teksta i izbor ovih dodatnih tekstualnih
atributa ¢e biti prikazan u poglavlju u kojem su dati rezultati testiranja koris¢ene metode.

Kori$¢enjem izdvojenih atributa se vr$i predvidanje sentimenta tvitova pomocu dva pristupa:
e koris¢enjem metode klasifikacije koja se zasniva na re¢niku sentimenata (LBM
metode)
e koriS¢enjem metoda nadgledanog masSinskog ucenja (MLM metode)

Efekat metode ¢e biti prikazan na primeru klasifikacije tvitova u odnosu na dve
poredbene metode. Prva poredbedna metoda ne obraduje negaciju a druga obraduje negaciju
prostom promenom polariteta re¢i posle negacije. Ove dve metode su detaljno opisane u

slede¢em potpoglavlju.

66



PredloZena metoda

6.8. Poredbene metode

Metoda klasifikacije po sentimentu koja ukljuuje obradena pravila negacije je
uporedivana sa dve poredbene metode. Prva poredbena metoda (Metoda0O) Kklasifikuje tvit po
sentimentu bez obrade negacije, samo na osnovu prostog brojanja pozitivnih i negativnih reci
iz re¢nika sentimenata. Ova metoda je uzeta u obzir jer ¢e biti korisno uporediti je i sa
metodom koja obraduje negaciju na klasi¢an nacin (Metodal), kako radi vecina sistema za

obradu negacije.

Druga poredbena metoda (Metodal) klasifikuje tvit po sentimentu obradujuci negaciju
na nacin tako $to prosto menja polaritet prve re¢i kojim se izrazava sentiment a koja se nalaze
iza negatora (signala negacije). Ovaj pristup obrade negacije koristi vecina sistema za obradu
negacije kod analize sentimenta. Metodal je interesantna za poredenje jer se o¢ekuje da ¢e
raditi bolje od metode koja uopste ne obraduje negaciju (Metoda0). Medutim, nekada moze
do¢i 1 do situacije da obrada negacije prostom promenom polariteta re¢ima kojima se izrazava

sentiment u opsegu negacije daje losije rezultate nego u slucaju kada se uopste ne obraduje.

Metoda2 je metoda koja je u disertaciji koris¢ena i koja je opisana u prethodnom
potpoglavlju. Ocekuje se da ¢e obradena pravila sintaksicke negacije koja su uzeta u obzir kod
koris¢ene metode lepo pokazati kako se obradom pravila uti¢e na kvalitet klasifikacije po
sentimentu. Poredenjem sa dve prethodno opisane poredbene metode ¢e moci da se vidi

efekat primene ovih pravila.
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7. JEZICKI RESURSI

U ovom poglavlju su opisani jezicki resursi koji su koris¢eni kod obrade negacije i
analize sentimenta. Analiza sentimenta zahteva upotrebu re¢nika sa ozna¢enim sentimentom
re¢i (reCnik sentimenata). Signali negacije, negativni kvantifikatori, pojacivaci i stop rec¢i su
neophodni jezi¢ki resursi u procesu analize sentimenta sa obradom negacije. Upotreba re¢nika
stop re¢i je Siroko rasprostranjena u analizi teksta i mora se prilagoditi analizi negacije i
generalno sentimenta kako se neka re¢ koja je potrebna (pripada opstem recniku stop rec¢i) ne

bi izbacila.

7.1. Re¢nik sentimenata

Recnik sentimenata je resurs koji je potreban vecini metoda za odredivanje sentimenta
a direktnu upotrebu re¢nika sentimenata imamo kod metoda odredivanja sentimenta koje se
zasnivaju na ovim re¢nicima. Uglavnom se sastoji od spiska re¢i kojima se izrazava sentiment
sa dodeljenim polaritetom ili intenzitetom polariteta. Nekada re¢i u re¢nicima sentimenata

mogu sadrzati i dodatne karakteristike.

Vecina gotovih re¢nika sentimenata je na englenskom jeziku i ima opStu namenu.
Re¢nik sentimenata ,,General Inquirer” potice jo$ iz 1966. godine [72] i sastoji se od 1915
pozitivnih i 2291 negativnih re¢i. Re¢nik Linguistic Inquiry and WordCount (LIWC) [73]
sadrzi 2300 reci 1 70 klasa kao $to su negativne emocije (mrznja, bes, problemati¢nost...) 1
pozitivne emocije (ljubav, lepota, dobrota...). MPQA re¢nik [24] sadrzi 6885 re¢i od 8221
lema, od ¢ega 2718 pozitivnih i 4912 negativnih. Opinion Lexicon se sastoji od 6786 reci, od
Cega 2006 pozitivnih i 4783 negativnih i prva verzija je data u [23]. SentiWordNet [43] je
recnik gde svaka reci ima pridruzen koficijent koji odreduje koliko je pozitivna, negativna ili
objektivna. Jos uvek ne postoji javno dostupan re¢nik sentimenata za srpski jezik. Za potrebe
rada na disertaciji je izraden re¢nik sentimenata [74] koji kao polaznu verziju imaj prevod

reénika Opinion Lexicon [30].
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Prisustvo sentimenta u tvitovima podrazumeva pojavu re¢i kojima se izrazava
sentiment. Posto su tvitovi kratki tekstovi, broj pojava re¢i kojima se izrazava sentiment U
njima je mali, S§to ¢ini njihovo prisustvo znacajnijim.

Da bi se sentiment utvrdio samo na osnovu takvih reéi, postoje otezavajuce okolnosti

kao $to je prisustvo negacije, upotreba ironije i sl.

7.1.1. Normalizacija re¢nika sentimenata

Normalizacija sentiment re¢nika je radena da bi se utvrdilo koji oblik normalizacije
recnika najbolje koristi metodi klasifikacije tvitova po sentimentu. Kao polazni re¢nik je
koris¢en re¢nik sentimenata koji se sastoji od 5632 rec¢i (svedene na morfolosku osnovu), od
toga je 4058 negativnih i 1574 pozitivnih reéi [75]. Sest razli¢itih vrsta normalizacija je
primenjeno nad njim i kao rezultat su dobijeni normalizovani re¢nici koji su korisé¢eni kod
skupa podataka koji je takode normalizovan jednom od normalizacija (Stemovanje,
normalizacija morfoloskim re¢nikom, odsecanje na 4-grame, odsecanje na 5-grame, odsecanje

na 6-grame, odsecanje na 7-grame).

Primena normalizacije na re¢nike sentimenata uti¢e na ukupan broj reé¢i u re¢niku kao
i na njihov kvalitet. Primenom jezicki zavisnih normalizatora (stemera i morfoloskog
re¢nika), reci sa istim ili sliénim znafenjem se svode na zajedni¢ku osnovu. Primenom
normalizacije odsecanjem na n-grame, reci iz re¢nika se odsecaju na prve n-grame pri ¢emu
se ne vodi racuna o znacenju re¢i. Zbog karakteristika odgovrajuc¢ih normalizatora dobijaju se
recnici sa znac¢ajno razli¢itim brojem reci [76].

Obredeni broj refi iz recnika sentimenta koje imaju razli¢it sentiment se
normalizacijom transformiSu u isti koren, zbog Cega ove reCi postaju kontradiktorne.
Normalizacije zasnovane na jezi¢kim pravilima daju manji broj takvih re¢i. Kontradiktorni

podaci Ce biti iskljuceni iz re¢nika sentimenata.

U tabeli 7.1 su prikazani rezultati nakon normalizacije re¢i u recnicima i
odstranjivanja kontradiktornih reci. Prikazan je broj reci u recniku kao i ukupan broj razli¢itih
osnova dobijenih nakon normalizacije. Radi boljeg poredenja rezultata prikazani su rezultati

dobijeni kada se ne primenjuje nijedna normalizacija (NN) i rezultati primene razli¢itih
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normalizacija: stemovanja (ST), normalizacija morfoloskim re¢nikom (NM) i odsecanjem na

4-grame (4G), 5-grame (5G), 6-grame (6G), 7-grame (7G).

Tabela 7.1: Broj re¢i u normalizovanim re¢nicima sentimenata posle izbacivanja
kontradiktornih i broj razli¢itih osnova na koje su svedene normalizacijama

Tip normalizcije NN ST NM 4G 5G 6G 7G

Broj razlicitih reci 5632 5596 5632 4139 5116 5481 5576
Broj razli¢itih osnova 5632 5218 5632 2271 3506 4283 4803

Broj razli¢itnih osnovnih oblika u nomalizovanim re¢nicima se smanjuje usled
isklju¢ivanja kontradiktornih re¢i §to je najizraZenije kod normalizacije odsecanjem na 4-

grame, a opada kako raste duzina n. Stemovanjem je takode znacajan broj reci izbacen.

Za svaki oblik normalizacije, izracunato je pojavljivanje ovako normalizvanih reci
kojima se izrazava sentiment nad skupom podataka tvitova. Ukupan broj pojava reci kojima
se izrazava sentiment je sledeCi: za stemovanje 10777; za lematizaciju 12920; za 4-gram
22466; za 5-gram 15284; za 6-gram 10697; za 7-gram 7874. Raspodela broja pojava
sentiment reci u korpusu po polaritetu je prikazana na slici 7.1. Sa slike se vidi da je broj
pojava termina iz normalizovanih re¢nika u tvitovima iz korpusa najveci za 4-grame. Sledeci
po broju pojava jesu 5-grami a posle njih slede re¢i normalizovane morfoloskim re¢nikom.
Ova raspodela ukazuje da su reci koje su odsecane na 4-grame najbolje mapirane u tvitovima,
§to je i ocekivano zbog velikog broja razlicitih oblika reci koje pocinju istim 4-gramom.

Ono $to je vidljivo sa slike 7.1 i iz tabele 7.1 je da sa porastom duzine n dolazi do
smanjenja uticaja normalizacije pa se odsecanjem na 7-grame dobijaju podaci koji teze

rezultatima bez normalizacije.
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Broj pojava normalizovanih termina iz re¢nika
sentimenata u korpusu
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Slika 7.1: Broj pojava normalizovanih termina iz re¢nika sentimenata u korpusu

U narednom poglavlju, kvalitet dobijenih re¢nika je proveren ispitivanjem da li se ove
re¢i iz normalizovanih re¢nika pojavljuju u tvitovima sa odgovaraju¢im polaritetom i kako

ovako normalizovani re¢nici uticu na klasifikaciju po sentimentu.

7.1.2. Validacija re¢nika sentimenata

Da bi se ispitalo kako svodenje re¢i na odgovarajuée osnove primenom razli¢itih
tipova normalizacije utice na klasifikaciju tvitova, uradena je validacija recnika sentimenata
nad skupom tvitova koji su normalizovani istim vrstama normalizacija. Na slici 7.2 je dat
postupak normalizacije re¢nika i1 skupa podataka kako bi se uradila validacija recnika
sentimenata nad datim skupom podataka. Pre primene konkretnog oblika normalizacije,
potrebno je da korpus tvitova prode kroz faze tokenizacije i uklanjanja stop reci. Posle toga, i
korpus i re¢nik prolaze kroz komponentu normalizacije koja se sastoji od tri normalizatora:
stemer, n-gram normalizator i normalizator morfoloSkim re¢nikom. Na izlazu iz
komponenente normalizacije imamo normalizovane re¢nike i korpuse za svaki tip

normalizacije. Sa ovim podacima se dalje vrisi klasifikacija po sentimentu.
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Slika 7.2: Proces normalizacije i validacije korpusa i re¢nika sentimenata

Za svaki oblik normalizovane reci iz re¢nika sentimenata (Stem, lema ili n-gram)
izraCunava se rezultat (broj pojavljivanja tog oblika re¢i u tvitovima sa pozitivnim i
negativnim sentimentom). Ako se re¢ javi u opsegu negacije, njena pojava se racuna kao da se
pojavila u tvitu sa suprotnim polaritetom. Normalizacija rezultata se vrsi dijeljenjem broja
pojavljivanja s brojem tvitova iz te klase. Rezultat se izracunava po formuli (7.1),

p—np n—mnp

- (7.2)
br_poz_tv br_neg_tv

rezultat =

gde je:
e p - broj pojavljivanja re¢i u pozitivnim tvitovima
e np - broj pojavljivanja re¢i sa negacijom u pozitivnim tvitovima
e n - broj pojavljivanja reci u negativnim tvitovima
e nn - broj pojavljivanja re¢i sa negacijom u negativnim tvitovima
e br_poz_tv - broj pozitivnih tvitova

e br_neg_tv — broj negativnih tvitova
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Klasifikacijom reci kojima se izrazava sentiment na osnovu toga da li se pojavljuju
viSe u pozitivnim ili negativnim tweetovima, testira se efekat normalizacije na analizu
sentimenta. Re¢ima u normalizovanim re¢nicima je dodeljen sentiment na slede¢i nacin:

e pozitivan — ako se pojavljuju viSe u pozitivnim nego u negativnim tvitovima,
tj. ako je rezultat>0
e negativan — ako se pojavljuju vise u negativnim nego u pozitivnim tvitovima,

tj. ako je rezultat<0

Tabela 7.2 prikazuje rezultate klasifikacije: re¢i sa pozitivnim sentimentom, reci sa
negativnim sentimentom i svih reci iz re¢nika sentimenata i to kada se primjenjuju razlicite
vrste normalizacije. Prikazana je preciznost, tj. procenat tacno klasifikovanih u odnosu na
ukupan broj klasifikovanih za tu klasu i odziv, tj. procenat taéno klasifikovanih u odnosu na
celu populaciju odgovarajuce klase. Mera F1 koristi kombinaciju preciznosti i odziva i kod
nebalansiranog skupa podataka daje relevantnije rezultate. Opisane mere su racunate po

formulama koje su date u odeljku 4.1.4.

Tabela 7.2: Dobijena preciznost, odziv i F1 klasifikacije sentiment re¢i na osnovu
korpusa za razli¢ite tipove normalizacija. Podebljani su odgovarajuci maksimumi.

NN ST NM 4G 5G 6G 7G
negativne  Pre 820  81%  80%  84%  82%  81%  80%
sentiment  Rcall 16%  27%  25%  60%  45%  35%  28%

redi F1 26%  41%  38%  70% = 58%  49%  41%
pozitivne  Pre 79%  67%  66%  52%  60%  64%  69%
sentiment  Rcall 13%  24%  19%  47%  37% = 28%  22%
redi F1 22%  35%  30%  49%  46%  39%  34%
sve Pre 81%  77%  T1%  75%  76%  76%  77%
sentiment  Rcall 15%  26%  23%  57%  43%  33%  26%
redi F1 25%  39%  36%  65%  55% @ 46%  39%

Na osnovu dobijenih rezultata prikazanih u tabeli 7.2 se moze zakljuciti da su n-grami,
a posebno 4-grami, dobro klasifikovani po sentimentu (klasifikacija ima najbolji F1 rezultat).
Razlog tome je $to je veci broj n-grama pronaden u skupu tvitova u poredenju sa stemovima i

lemama. Kao neformalni tekstovi, tvitovi ¢esto sadrze pogresno napisanu re¢. S druge strane,
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srpski jezik kao morfoloski bogat jezik je teSko obraditi, i veliki broj re¢i se nalazi u oblicima
koji nisu adekvatno obradeni od strane stemera i lematizatora, tako da se takve re¢i kojima se

izrazava sentiment ne mogu naci u re¢niku sentimenata.

Testiranje poboljsanja klasifikacije re¢i kojima se izrazava sentiment odsecanjem na
4-grame naspram svodenja na stemove i leme je vrSeno je primenom McNemar-ovog testa
[77]. Napravljena je korelaciona matrica za Klasifikaciju poredec¢i 4-gram normalizaciju i
lematizaciju i poredeé¢i 4-gram normalizaciju i stemovanje. U oba slucaja je utvrdeno da je
vrednost p <0.0001, sto znaci da odsecanje na 4-grame znacajno utice na poboljsanje

klasifikacije sentimentalnih reci.
7.1.2.1. Uticaj vrste normalizacije na odredivanje sentimenta tvitova

Uticaj svih navedenih nacina normalizacije je testiran na odredivanju sentimenta
tvitova. Eksperiment uticaja nadina normalizacije re¢nika sentimenata i skupa podataka na
odredivanje sentimenta je uraden na dva nacina. Prvi eksperiment klasifikuje tvit samo na
osnovu re¢i koje su pronadene u sentiment re¢niku (LBM). U drugom eksperimentu su za
klasifikaciju po sentmentu kori$éena metoda ucenja sa nadgledanjem: nominalna logisticka
regresija ili maksimalna entropija (MLM).

Kvalitet predvidanja odgovarajueg nacina normalizacije je u prvom eksperimentu
raden metodom klasifikacije koja se zasniva na re¢niku sentimenata. Sentiment je racunat po
formuli (7.2). Suma pozitivnih termina iz re¢nika sentimenata koji se pojavljuju u tvitu je data
u atributu sumPos, sa tim $to se ovom broju dodaju negativni termini koji se nalaze u opsegu
negacije. Suma negativnih termina iz re¢nika sentimenata koji se pojavljuju je data u atributu
sumNeg s tim $to se ovome broju dodaju pozitivni termini koji se nalaze u opsegu negacije
[78].

pozitivan ako sumPos > sumNeg
Sentiment tvita = {neutralan ako sumPos = sumNeg (7.2)
negativan ako sumPos < sumNeg

Rezultati dobijeni ovom metodom (LBM) su dati u tabeli 7.3 i to uporedujuci rezultate
bez primene normalizacije sa rezultatima kada se primeni normalizacija stemovanjem,

normalizacija morfoloskim re¢nikom ili normalizacija odsecanjem na n-grame (n = 4,5,6 1 7).
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Prikazani su rezultati Klasifikacije tvitova za sve tri klase (3K) kao i ta¢nost Kklasifikacije za
dve klase - pozitivne i negativne (2K).

Tabela 7.3: Ta¢nost klasifikacije tvitova metodom koja se zasniva na re¢niku
sentimenata u zavisnosti od normalizacije

Normalizacija NN ST NM 4G 5G 6G 7G

LBM 3K 47.09% 50.51%  48.98% 49.25% 49.10% 50.13%  49.15%
LBM 2K 33.45% 52.17%  50.73% 59.69%  53.54% 49.51% 43.76%

Ako se posmatra samo Klasifikaciju pozitivnih i negativnih tvitova, dobija se da 4-
gram normalizacija daje najbolju taCnost. Medutim, neutralni tvitovi dosta remete
klasifikaciju, pa kod klasifikacije skupa tvitova sa tri klase normalizacija stemovanjem daje
najbolje rezultate. U ovom sluéaju, odsecanje na n-grame pronalazi veliki broj n-grama sa
sentimentom u tvitovim, pa i u neutralnim ¢ime ih klasifikuje u pozitivne ili negativne.
Neutralni tvitovi neretko nose deo sentimenta koji nije jasno definisan pa se ovo moze resiti
tek uvodenjem klasifikacije tvitova na vise sentiment grupa. S druge strane, odsecanjem na n-
grame je izgubljen jedan deo reci koje nose sentiment ako su nakon normalizacije upale u
grupu kontradiktornih. Izostavljanjem ovih rec¢i gubi se preciznost odredivanja sentimenta, pa

to moze biti razlog slabije tacnosti normalizacije odsecanjem na 4-grame za 3K (49.25%).

U drugom eksperimentu je primenjeno nadgledano masinsko ucenje metodom
nominalne logisticke regresije. Kori$¢ena je stratifikovana unakrsna validacija sa 10 slojeva
(10-fold cross-validation). Rezultati ovog eksperimenta su prikazani u tabeli 7.4. Koris¢eni su
isti atributi kao i u prvom eksperimentu: broj pozitivnih re¢i, broj negativnih reci, broj
negiranih pozitivnih re¢i - jedna re¢ nakon negacije, broj negiranih negativnih reci - jedna re¢

nakon negacije.

Tabela 7.4: Ta¢nost klasifikacije tvitova kori§¢enjem metode masinskog ucenja u
zavisnosti od normalizacije

Normalizacija NN ST NM 4G 5G 6G 7G
MLM-3K 59.86% 64.17% 62.45%  59.23% 60.61% 62.49%  61.80%
MLM -2K 84.71% 85.27% 84.25%  83.96% 84.45% 84.47% 84.71%
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Ovde se vidi znacajno povecanje tacnosti klasifikacije kod svakog nacina
normalizacije. Stemovanjem se dobija najbolja tacnost. Normalizacija odsecanjem na n-grame
u ovom slucaju je najbolja za 6-grame i ima vecu tacnost od normalizacije morfoloskim

re¢nikom.

7.2. Rec€nik signala negacije

Postoje re¢i u srpskom jeziku koje su uvek pristutne u kreiranju sintakticke negacije,
to su takozvani negatori. Ovim re¢ima je u disertaciji dat naziv "signali negacije". Re¢nik
signala negacije dobijen je izdvajanjem svih oblika re¢i na srpskom jeziku koji uceststvuju u
kreiranju sintakticke negacije. Generalni oblici signala negacije "ne™ i "ni" su prvi ukljuceni u
reCnik signala negacije. Pored njih, u srpskom jeziku postoje glagoli koji imaju nepravilnu
formu kod gradenja negacije pa se signal negacije kod njih spaja sa glagolom. Ti glagoli su
jesam®, | biti*,  hteti“ i ,,imati“ i imaju nepravilnu formu negacije, pa je novi negator dobijen
spajanjem nekog od ovih glagola sa osnovnim negatorom. Oblici ovih glagola su: "ne jesam”
u sadasnjem vremenu: "nisam", "nisi", "nije", "nismo", "niste", "nisu"; "ne biti" u imperativu:
"nemoj"” , "nemojmo”, "nemojte”; "ne hteti" (u sadasnjem vremenu): "necu", "neées", "nece",

"ne¢emo", "necete", "nece"; "ne imati" u sadasnjem vremenu: "nemam”, "nemas", "nema",

"nemamo”, "nemate”, "nemaju".

Tabela 7.5: Re¢nik signala negacije

nema nemamo neéu ni necete
nemate nemoj necéavsi nisam necemo
nemas nemojmo nisu nisi neces
nemaju nece niste stop necu
nemam necete nismo bez necavsi
nemojte ne¢emo nije nece nit
niti necées ne nemas
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Ovi glagoli se u negativnom obliku (negacija) spajaju sa signalima negacije i postaju
posebni signali negacije. Svi oblici negacije glagola "jesam" “biti”, "hteti" i "imati" ukljuceni
su u recnik signala negacije. U signale negacije su uklj¢eni i negatori bez dijakritickih

2

znakova (“necu, neces,...” oznaCavajuci “necu, neces,...” ), zbog potrebe identifikovanja
negacije u neformalnim tekstovima — kakvi su i tvitovi. Re¢i koje pripadaju re¢niku signala
negacije su date u tabeli 7.5. Ovaj re¢nik ¢e biti koris¢en kod detektovanja pravila sintaksicke

negacije.

7.3. Reénik odreénih kvantifikatora

Odrecni kvanitifikatori u pravilima negacije u srpskom jeziku igraju totalno razlicitu
ulogu u odnosu na signala negacije, pa bi bilo pogresno izjednacavati ih. Ova vrsta reci koja
podseca na signale negacije (negatore) je izdvojena u poseban re¢nik odre¢nih kvantifikatora.
Univerzalni odre¢ni kvantifikatori su leksic¢ke ,,ni-,, negacije odre¢nih zamenica (niko, nista,
nikakav...), odrecnih zamenickih priloga (nikad, nigde, nikako...) i malog broja nezamenickih
priloga (nimalo, nijedanput...) [66]. Odre¢ni kvantifikatori uvek stoje uz negaciju (skoro uvek

ispred) 1 potvrduju negaciju koja stoji uz njih.

Tabela 7.6. Re¢nik odrecnih kvantifikatora

nicija nijedno nikakve nikakvoj niko nikoliki  niodkuda
nicije nijednog  nikakvi nikakvom nikog  nikoliko niotkuda
niciji nijednu  nikakvih  nikakvome nikoga  nikom nicija
nicijoj nikad nikakvim  nikakvomu  nikoja  nikome nicije
nicim nikada  nikakvima  nikakvu nikoje  nikomu niciji
nigde nikakav  nikakvo nikamo nikoji nikuda nicijoj
nijedan nikako  nikakvog nikim nikolika  nimalo ni¢im

nijedanput nikakva nikakvoga nikime nikolike niodakle nista

Npr. u recenici “Nikad nije lagao, ”“Nikad” je odrecni kvantifikator koji se slaze sa

negatorom ,,nije* koja menja polaritet reci ,,Jagao* iz negativne u pozitivni. Slaganje odrec¢nih
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kvantifikatora sa negacijom znaci potvrdu ili pojacavanje dela koji se negira. U tabeli 7.6 je
dat spisak reci koje pripadaju re¢niku odrecnih kvantifikatora. Ovaj re¢nik ¢e biti koris¢en

kod detektovanja pravila sintaksicke negacije.

7.4. Re¢nik pojacivaca

U srpskom jeziku postoje vrste reci koje se zovu partikule i njihov opseg delovanja je
takav da se njima iskazuje odnos samo prema sadrzaju jednog pojma u recenici [66].
Razmatrane su partikule koje uti¢u na negaciju tako Sto je pojacavaju ili produzavaju opseg
vazenja. Partikule koje pojacavaju negaciju su koris¢ene tako Sto se opseg vazenja negacije
produzavao i posle znaka interpunkcije ukoliko iza njega stoji partikula pojacivac. Rec¢nik

partikula pojacivaca ¢ine ‘ni’, ‘nit’ i ‘niti’.

7.5. Rec¢nik stop reci

Stop reci predstavljaju skup re¢i nekog prirodnog jezika koje se Cesto pojavljuju u
tekstu i obi¢no ne nose nikakvo znacenje. Uloga Kreiranja rec¢nika stop reci jeste da se reci
koje pripadaju ovom recniku uklone iz teksta koji se analizira. Ove stop reci predstavljaju
potencijalne atribute koji ne donose smisao tekstu pa se njihovim izbacivanjem bitno
smanjuje veli¢ina vektorskog prostora atributa. Rec¢nici stop re¢i mogu biti opsti (univerzalni)
ili specifi¢ni za oblast koju se koriste. Specifi¢ni recnici se kreiraju uglavnom izdvajanjem iz
skupa podataka re¢i koje imaju najve¢i TF koeficijent ili najmanji TF-IDF koeficijent
(koeficijenti su opisanu u poglavlju 3.1).

Autori su u [48] eksperimentalno potvrdili da univerzalni re¢nik stop re¢i daje
priblizno iste rezultate kao i specifi¢ni re¢nici. U radu je koris¢en opsti re¢nik stop reéi [79]
koji sadrzi uglavnom priloge, recce i veznike koji ne uti¢u na smisao recenice i ne ucestvuju
ni u jednom pravilu sintaksicke negacije. Re¢nik stop reci je koriS¢en ve¢ kod normalizacije
dokumenta, pre tokenizacije. Neke stop reci su predstavljene u tabeli 8.7 (231 od ukupno
1008 stop reci).
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Tabela 7.7: Neke od stop reci iz re¢nika stop reci

a ali al bi bih bijah bijahu
bijase bijasmo bijaste bila bile bili bilo

bio bise bismo biste biti biva bivaju
bivajuci bivam bivamo bivas bivate bivati bivavsi
Cija ¢ije Cijeg Cijega ¢ijem ¢ijemu ¢iji

¢ijih ¢ijim ¢ijima ¢ijime ¢ijoj ¢ijom ¢iju

¢im ¢ime ¢u g. ga gda. gde
gdecega gdecem gdeCemu  |gdecim gdecime gdegde gdekad
gdekakav |gdekakva gdekakve |gdekakvi |gdekakvih |gdekakvim |gdekakvima
gdekakvo |gdekakvog |gdekakvoga |gdekakvoj |gdekakvom |gdekakvome |gdekakvomu
iako icega icem icemu i¢im i¢ime igde

ih ikoga ikome ikada ikakav ikako ikakva
ikakve ikakvi ikakvih ikakvim ikakvima |ikakvo ikakvog
ikakvoga |ikakvoj ikakvom ikakvome |ikakvomu |ikakvu ikamo
gdekakvu |gdekim gdekime gdekoga |gdekoja gdekoje gdekojeg
gdekojega |gdekojem gdekojemu | gdekoji gdekojih kakav kakavgod
kako kakva kakve kakvi kakvih kakvim kakvima
kakvo kakvog kakvoga kakvoj kakvom kakvome kakvomu
kakvu kamo kao kasno katkad kim ko

kod koga koja koje kojeCega  |kojeCem kojeCemu
kojec¢im koje¢ime kojeg kojega kojegde kojekakav  |kojekako
kojekakva |kojekakve |kojekakvi |kojekakvih |kojekakvim |kojekakvima |kojekakvo
kojekakvog |kojekakvoga | kojekakvoj |nekako nekakva nekakve nekakvi
nekakvih  [nekakvim nekakvima |nekakvo |nekakvog |nekakvoga |nekakvoj
nekakvom [nekakvome |nekakvomu [nekakvu |nekamo neke neki
nekih nekim nekima nekime neko nekoga nekoliko
nekom nekome nekomu nekuda nesto nje njega
njen njena njeni onako onamo onda onde
one oni onih onim onaj ona ono
onog onoga onoj onolik onolika onolike onoliki
onolikih onolikim onolikia onoliko onolikog onolikoga  |onolikoj
onolikom |onolikome |onolikomu |za zacijelo zaista je
zasigurno | zatim zato zbilja zbog onoliku uz
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8. TESTIRANJE | REZULTATI PRIMENE METODA

lako jako nestruktuirani tekstovi, ¢esto napisani sa mnogo neformalnosti, tvitovi se
ipak mogu obraditi i primenom specifi¢nih pravila negacije se moze poboljsati odredivanje
sentimenta ovakvih tekstova.

U ovom poglavlju ¢e biti cilj da se utvrdi koliko obrada negacije koris¢enim pravilima
moze da pobolj$a sentiment analizu kratkih tekstova — u konkretnom slucaju tvitova. U skladu
sa ovim uradeno je poredenje ta¢nosti metoda za analizu sentimenta teksta koja negaciju
obraduje na predloZeni na¢in (primenom pravila) sa poredbenim metodama koje su opisane
prethodno.

Negacija se moze obradivati samo promenom polariteta reci iza negacije pa najdalje
do prvog znaka interpunkcije [11]. Batanovi¢ u [49] vr$i analizu utacija negacije na reci iza
nje i dobija najbolji rezultat kada se promeni polaritet prvoj re¢i iza negacije. Za osnovnu
metodu za poredenje koja obraduje negaciju uzeta metoda koja menja polaritet sentimenta
samo prvoj reci posle negacije.

Za dve poredbene metode (Metoda0, Metodal) i koris¢enu (Metoda2), primenjeni su
razli¢iti pristupi klasifikaciji sentimenta:

e Metodom klasifikacije zasnovanom na sentiment re¢niku (LBM)

e Metodeom masinskog uc¢enja (MLM)

Dodatno, obe tehnike klasifikacije po sentimentu (LBM, MLM) su uradene na:
e celom skupu (ALL)
e skupu koji obuhvata samo negacije (OnlyNeg)

e skupu koji obuhvata samo negacije koje su obuhvacene koris¢enim pravilima

negacije (OnlyRuleNeg)

Statisticka analiza metodom LBM je radena na skupu od tri klase (3K). Metode

masinskog ucenja su primenjene i na skup od tri klase (3K) i na skup od dve klase (2K). Skup
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3K sadrzi pozitivne, neutralne i negativne tvitove. Skup 2K ne sadrzi neutralne tvitove, vec

samo pozitivne i negativne.

Kako bi se izveo planirani eksperiment, bilo je potrebno iz skupa podataka izdvojiti
one tvitove u kojima se negacija pojavljuje (OnlyNeg) i one u kojima se javlja negacija ali
samo ona koja je obradena pravilima obrade negacije koja su koris¢ena (OnlyRuleNeg). U
skup OnlyNeg su svrstani svi tvitovi u kojima se pojavljuje bilo koji od negatora (signala
negacije). U skup OnlyRuleNeg su svrstani svi tvitovi koje je program za detektovanje pravila
negacije svrstao u neko od 5 pravila (pravilol, pravilo2, pravilo3, pravilo4 i pravilo5). U
tabeli 8.1 je data raspodela broj tvitova za slucaj 2K i 3K i za raclic¢ite skupove ALL i

OnlyNeg i OnlyRuleNeg.

Tabela 8.1: Broj tvitova na celom skupu (ALL), skupu negacija (OnlyNeg) i skupu
negacija obuhvacenim pravilima (OnlyRuleNeg) za slu¢aj 2K i 3K

3K 2K
ALL 7636 5011
OnlyNeg 3747 2726
OnlyRuleNeg 2313 1733

8.1. Koris¢ena metoda pristupom zasnovanim na recniku

sentimenta

Kako bi se opravdala primena metode koja ukljucuje obradena pravila negacije,
kvalitet klasifikacije sentimenta tvitova je analiziran primenom metode Kklasifikacije
zasnovane na sentiment reCniku (eng. lexicon-based method, LBM). Koris¢ena metoda
(LBM2) je poredena sa dve poredbene (LBMO i LBM1). Prva poredbena metoda (LBMO) vrsi
klasifikaciju samo na osnovu pozitivnih i negativnih sentiment rec¢i iz recnika sentimenta.
Druga metoda (LBM1) klasifikuje tvitove ukljucujuéi negaciju samo prve reci posle signala
za negaciju. LBM2 ukljucuje sve $to i LBM1 i plus pravila koja su uvedena za detektovanje i

obradu negacije. Polaritet tvita za sve metode se odreduje po formuli 7.2,
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Suma pozitivnih (sumPos) i suma negativnih (sumNeg) atributa se za svaku metodu

odreduje razlicito, po pravilima datim u tabeli 8.2.

Tabela 8.2: IzraCunavanje atributa za svaku od metoda

Metoda sumPos= sumNeg=
broj pozitivnih reci iz broj negativnih reci iz
LBMO - . . .
re¢nika sentimenta re¢nika sentiment
broj pozitivnih reéi iz broj negativnih reci iz
re¢nika sentimenta re¢nika sentimenta
+ +
LBM1 broj negativnih reci koje  broj pozitivnih rec¢i koje se
se javljaju kao prvare¢  javljaju kao prva rec¢ posle
posle signala negacije pa signala negacije pa
menjaju polaritet u menjaju polaritet u
pozitivan negativan
- onih T ] ) .
bro]y pozitivnih reci 1z broj negativnih reci 1z
recnika sentimenta . .
+ re¢nika sentimenta
. . e g +
broj negativnih reci koje broj pozitivnih reci koje se
se javljaju u novom T
LBM2 javljaju u novom opsegu

opsegu negacije koji je
odreden posle primene
pravila (pravila menjaju
opseg negacije ili je
neutraliSu)

negacije koji je odreden
posle primene pravila
(pravila menjaju opseg

negacije ili je neutraliSu)

Analiza je radena za sve tri metode 1 u tri slucaja: za ceo skup (ALL), za skup u
kojima se negacija javlja bar jednom (OnlyNeg) i za skup gde se javlja negacija koja je
obuhvacena pravilima koja su obradena (OnlyRuleNeg). Apsolutna poboljSanja i relativna
poboljsanja za LBM1 i LBM2 izracunata su u odnosu na LBMO (prva poredbena metoda) i

izraCunata su prema formulama 8.1 i 8.2 , respektivno.
poboljsanje = poredena metoda - poredbena metoda 8.1
poredena met. —poredbena met.

1. poboljs. = 100
rel-pobols poredbena metoda i 8.2
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U tabeliTabela 8.3 su dati rezultati koris¢ene metode LBM2 za sva tri skupa i
prikazana su apsolutna i relativna pobolj$anja u odnosu na dve poredbene metode: LBM1 i

LBM2. Ovi rezultati su rezultat primene metoda na skupu 3K.

Tabela 8.3: Rezultati klasifikacije metodom koja se zasniva na re¢niku sentimenata

(LBM)

LBMO LBM1 LBM2
Tacnost 48.57%  51.07% 53.73%

ALL Poboljsanje 2.50% 5.16%
Rel. poboljsanje 5.15% 10.62%
Tacnost 39.66%  44.76% 50.23%
OnlyNeg Poboljsanje. 5.09% 10.56%
Rel. poboljsanje 12.86% 26.63%
Tacnost 38.86%  46.89% 50.97%
OnlyRuleNeg Poboljsanje. 8.03% 12.11%
Rel. poboljsanje 20.66% 31.16%

Tabela 8.3 ukazuje na znacajno poboljsanje nakon primene metode koja ukljucuje
obradena pravila negacije (LBM2). Ovi rezultati su ohrabrujuc¢i i opravdavaju primenu
metoda masinskog ucenja za klasifikaciju po sentimentu koja ¢e u nastavku biti sprovedena.
Ono §to je od velikog znacaja je veliko poboljSanje koje daje metoda LBM2 kod skupa
OnlyNeg (26.63%), i jo§ vaznije kod skupa OnlyRuleNeg (31.16%). OnlyRuleNeg podskup
sadrzi samo tvitove koji imaju bar jedan oblik negacije koji spada u specificna obradena
pravila, pa se na ovom podskupu najbolje vidi 1 koliko je teSko dobro obraditi negaciju ako se
ne ukljuce sintaksicka pravila negacije.

Mali procenti u tacnosti klasifikacije kod ove vrste analize su rezultat koriS¢enja
malog broja atributa za klasifikaciju koji su koris¢eni. Ovde je cilj bio da se pokaze
opravdanost koriS¢enja pristupa koji ukljucuje specificna pravila negacije za klasifikaciju po
sentimentu.

Veca preciznost je oCekivana i postignuta za skup ALL (53.73%) nego za OnlyNeg
skup (50.23%) i OnlyRuleNeg skup (50.97%), jer je klasifikaciju po sentimentu jednostavnije
izvrsiti ako skup podataka ne sadrzi negaciju. Ovo je pokazatelj loSeg uticaja prisustva
negacije na predvidanje sentimenta ako se negacija ne obraduje ili ako se ne obraduje na

adekvatan nadin.
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Medutim, iako su procenti tacnosti klasifikacije za skupove OnlyNeg i OnlyRuleNeg
manji nego za skup ALL, LBM1 metoda (osnovna metoda obrade negacije), a posebno LBM2
metoda koja ukljucuje obradeno negiranje, osigurava veca poboljSanja za skupove OnlyNeg i
OnlyRuleNeg nego sa skup ALL.

8.1.1. StatistiCka opravdanost rezultata primenom metoda koje se

zasnivaju na reCniku sentimenata

Da bi se proverila statistiCka znacajnost dobijenog poboljSanja metodom Klasifikacije
koja se zasniva na re¢niku sentimenata, biée testirana hipoteza da kori§¢ena metoda
klasifikacije teksta po sentimentu koja ukljucuje obradena pravila sintaksicke negacije
(LBM2) znacajno bolje klasifikuje tekst u odnosu na metode LBMO i LBM1.

Da bi se to dokazalo, bi¢e primenjen McNemar-ov test. Koris¢en je McNemar-ov test
jer su podaci kvalitativni 1 kad god je moguce bolje je raditi s podacima u izvornom obliku.
Za primenu ove metode konstruiSe se matrica dimenzija 2x2 u kojoj se nalazi odnos ta¢no i
netacno klasifikovanih tvitova primenom dve razlicite metode. Dobijeni rezultati
zadovoljavaju hi kvadrat raspodelu prvog stepena slobode pa za nivo znacajnosti od 0.05,
grani¢na y2 vrednost iznosi 13.44. U tabeli 8.4 su predstavljeni rezultati McNemar-ovog testa

za poredenje metoda klasifikacije koje se zasnivaju na re€niku sentimenata.

Tabela 8.4: Statisticka znacajnost posmatrane metode u odnosu na poredbene metode

Posmatrana  Poredbena

Skup podataka metoda metoda x2 P
Ceo skup LBM2 LBMO 104569  <0.0001
Ceo skup LBM2 LBM1 44.644  <0.0001
Samo oni Koji sadrZe LBM2 LBMO  106.2259 <0.0001
negaciju
Samo oni Koji sadrZe LBM2 LBM1 4563  <0.0001
negaciju

U svim slucajevima poredenja rezultata metode LBM2 i metoda LBM1 i LBMO,

dokazano je statisticki znac¢ajno poboljsanje.
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8.2. Razliciti nacini izbora atributa za metodu masinkog

ucenja

U prethodnom poglavlju je uradena klasifikacija tvitova metodom koja se zasniva na
re¢niku sentimenata i pokazano je da koris¢ena metoda (LBM2) daje znacajno poboljsanje u
odnosu na dve poredbene metode. Sledeci korak jeste da se isti skup atributa iskoristi i za
primenu metoda masinskog ucenja za klasifikaciju tvitova po sentimentu. Kako je broj
atributa mali i numerickog su tipa, a klasifikatori kod metoda ML zahtevaju Slozeniji skup
atributa za §to bolje treniranje, reSeno je da se na osnovni skup atributa dodaju: broj pozitivnih
reci (ukljucujuéi broj pozitivnih od negacije), broj negativnih rec¢i (ukljucujuéi broj negativnih
od negacije), broj negacija umanjen posle primene pravila negacije, broj odre¢nih
kvantifikatora, i jo§ atributa koji su dobijeni transformacijom normalizovanog teskta u vektor
reci.

Za testiranje uticaja selektovanih tekstualnih atributa na klasifikaciju po sentimentu,
koris¢ene su tri metode ML: Naive Bayes, nominalna logisticka regresja i SVM. Razlog
izbora ove tri metode je $to se medusobno dosta razlikuju a pokazale su dosta dobre rezultate
u Klasifikaciji teksta i odredivanju sentimenta. Da bi se smanjila koli¢ina (dimenzija)
podataka, za svaki slucaj transformacije teksta u vektor re¢i je uradena redukciju atributa
primenom tehnike “information gain”. “Information gain” uzima vrednost od 0 do 1 u
zavisnosti koliku informaciju atribut donosi. Koris¢eni su svi atributi koji imaju vrednost vec¢u
od 0, tj. svi koji donose ikakvu informaciju ¢e se naéi u lisi atributa. Rezultati uticaja razli¢itih
nacina transformacije teksta u vektor re¢i i selektovanja (redukcije) atributa iz teksta na

ta¢nost predvidanja sentimenta su dati u tabeli 8.5.

Kod evaluacije je koriS¢ena unakrsna validacija sa 5 slojeva - zbog vremenske
zahtevnosti metode nominalne logisticke regresije i SVM metode nije koris¢eno 10 slojeva. U
koloni ,,atributi* su dati atributi koji su korisc¢eni, kolona ,,filter predstavlja primenjene filtere
kod normalizacije teksta tvita, kolona ,,#atributa“ daje broj atributa posle selekcije i redukcije

i kolone ,,NB*, ,LOG"1,,SVM* oznacavaju metode masinkog ucenja koje su primenjene.
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Tabela 8.5: Ta¢nost klasifikacije metoda koris¢enjem atributa transformacije u vektor
re¢i; unigram(U), bigram(B), trigram(T) i razlicite filtere

Atributi Filter # atributa NB LOG SVM
1 U prisustvo reci 408 57.54% 64.67%  63.26%
2 U broj pojava reci 404 56.36% 64.00%  62.83%
3 U TF 404 5454% 64.21% 63.01%
4 U TF-IDF 404 5454%  64.21% 63.00%
TF +
5 U normalizovana 265 39.26% 62.31%  60.92%
duZina tvita
TF-IDF+
6 U normalizovana 255 28.77%  62.04% 60.82%
duzina tvita
7 U+B+T prisustvo reci 1023 57.40% 64.87% 63.88%
8 U+B+T broj pojava reci 1015 55.94% 64.52% 63.61%
9 U+B prisustvo reci 756 57.49% 65.30% 64.31%
é U+B broj pojava reci 750 56.21%  65.16% 63.97%

Iz tabele se moze zakljuliti da atributi za treniranje koji donose najveci doprinos jesu
unigrami (za NB-red 1) i to u slu¢aju kad se detektuje samo prisustvo ili odsustvo atributa rec¢i
(eng. word presence) u tvitu. Ako vektor re¢i koji sadrzi prisustvo ili odsustvo re¢i zamenimo
brojem pojava re¢i (word count) — filter “broj pojava rec¢i”, smanjuje se ta¢nost predvidanja
Sto se moze objasniti time da je tekst tvita dosta kratak 1 da se reci retko ponavljaju vise puta
kako u samom tvitu tako i1 u celom skupu. Takode, normalizacija IDF ne donosi poboljSanje-
naprotiv; razlog je isti kao i kod primene TF normalizacije. Normalizacija duZine tvita ima
negativan efekat na predvidanje kod sve tri metode. Negativan uticaj normalozacije duzine
tvita se posebno se vidi kod primene Naive Bayes (NB) metode, zbog pretpostavke o
nezavisnosti promenljivih koja doprinosi loSim rezultatima.

Unigrami u kombinaciji sa bigramima 1 trigramima daju manje poboljSanje u odnosu
na unigrame u kominaciji sa bigramima, osim za NB metodu (red 7 NB 57.40%). Unigrami u
kombinaciji sa bigramima (Tabela 8.5, red 9) daju drugo po redu poboljsanje u odnosu na
unigrame (tacnosti za LOG 65.30% i SVM 64.31%) pa ¢e se i ovaj slucaj izbora atributa

testirati kod evaluacije, zajedno sa unigramima (Tabela 8.5, red 1).
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Rezultati predstavljeni u tabeli 8.5 nemaju velike vrednosti ta¢nosti (eng. accuracy) ali
cilj ove analize je da se utvrdi koja selekcija atributa iz teksta je najpogodnija kao dodatak
osnovnim atributima koji su opisani na pocetku ovog poglavlja. U ovom eksperimentu su
koriS¢eni samo tekstualni atributi dobijeni transformacijom teksta u vektor reci jer cilj nije bio
da se prezentuje najbolji sistem za klasifikaciju tvitova po sentimentu kori§¢enjem samo
atributa vektora reci, ve¢ da se utvrdi koji od ovih atributa ukljuciti u metodu koja koristi i

ostale atribute.

8.3. Koris¢ena metoda pristupom zasnovanim na

masinskom ucenju

Metodama maSinskog ucenja sa nadgledanjem se trenira algoritam na oznacenom
skupu podataka u kojem svaka stavka sadrzi informaciju o ishodu. To omogucava algoritmu
da zakljuci obrasce i identifikuje odnose izmedu ciljne promenljive (oznaka klase — u ovom
sluc¢aju dodeljeni sentiment) i ostatka skupa podataka na osnovu informacija iz atributa koje
ima. Za evaluaciju skupa metodama ML, koriS¢ene su iste metode kao i za izbor atributa
transformacijom teksta u vektor re¢i: Naive Bayes, Multinomial Logistic Regresion i SVM i
jos$ plus dodatna metoda J48-decision tree. Atributi koriS¢eni za treniranje sadrze sve atribute
kao 1 one koris¢ene kod metoda klasifikacije koje se zasnivaju na re¢niku sentimenta (LBMO,
LBM1, LBM2) i dodatno tekstualne atribute izabrane na nacin koji je prikazan u podsekciji
8.2.

Koris¢ena metoda MLM2 Koristi razli¢ite kombinacije podskupova i selektovanih

atributa (ovi atributi su dodatak osnovnim):

e na celom skupu: sa unigramima (ALL U) ; sa unigramima i bigramima (ALL
U+B),

e skupu koji sadrzi samo negacije: sa unigramima (OnlyNeg U); sa unigramima
i bigramima (OnlyNeg U+B),

e skupu koji sadrzi samo negacije obuhvacene pravilima: sa unigramima

(OnlyRuleNeg U) ; sa unigramima i bigramima (OnlyRuleNeg U+B)
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Rezultati predlozene MLM2 metode na skupu 3K (negativni, neutralni i pozitivni
tvitovi) su prikazani u tabeli 8.6 a u tabeli 8.7 su prikazani rezultati ove metode ali za skup 2K

(pozitivni i negativni tvitovi).

Tabela 8.6: Ta¢nost koris¢ene metode za razlicite skupove i ML metode, za 3K

MLM2 ALL U ALLU+B  OnlyNeg U OnlyNeg  OnlyRuleNe OnlyRule

U+B gUu Neg U+B
NB 57.82% 57.80% 62.53% 61.97% 62.17% 62.77%
LOG  68.46%  68.84% 69.25% 69.76% 68.96%  69.69%
148 61.88% 61.92% 61.57% 61.65% 61.95% 62.04%
SVM  67.45% 65.98% 65.86% 67.65% 67.83% 68.61%

Tabela 8.7: Ta¢nost koris¢ene metode za razli¢ite skupove i ML metode, za 2K

MLM2 ALL U ALL U+B OnlyNeg OnlyNeg OnlyRuleN  OnlyRule

U U+B egU Neg U+B
NB 86.49% 86.47% 84.63% 85.03% 85.46% 85.98%
LOG 91.15% 91.13% 90.46% 90.53% 90.82% 90.45%
J48 86.88% 86.80% 85.29% 84.92% 84.30% 83.32%
SVM 89.56% 89.36% 88.74% 88.92% 88.29% 88.75%

U obe tabele su podebljani najbolji rezultati i vidi se da je u svakom slucaju najveca
tacnost dobijena primenom metode nominalne logisticke regresije, pa ¢e rezultati u nastavku

biti prikazani samo primenom ove metode masinskog ucenja.

Kao i u prethodnom slucaju, kod pristupa koji se zasniva na re¢niku sentimenata, i kod
ovog pristupa metodama masSinskog ucenja ¢e koriS¢ena metoda biti uporedena sa dve

poredbene:

e Prva poredbena metoda maSinskog u€enja (MLMO) Kklasifikuje tvitove
navedenim metodama ML na osnovu atributa koji predstavljaju broj pozitivnih
I negativnih re¢i iz renika sentimenata.

e Druga metoda masinskog ucenja (MLM1) klasifikuje tvitove koristeci atribute
koji predstavljaju broj pozitivnih i negativnih reci iz re¢nika sentimenata i jos
dodatne attribute o negaciji samo prve rec¢i nakon signala negacije.

Metoda masinskog ucenja (MLM?2) ukljucuje sve Sto i prethodne dve i jo§ dodatne

atribute o opisanim pravilima za otkrivanje i obradu negacije.
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Rezultati koji su postignuti primenom tri navedene metode nad skupovima 3K i 2K su
dati u slede¢im tabelama. U tabelama kojima se prikazuju rezultati primenom metoda
masinskog ucenje ¢e u nastavku biti prikazani i rezultati klasifikacije metodom masinskog

ucenja koja kao atribute koristi samo vektore reci (OnlyWords).

Tabela 8.8 daje rezultate primene metoda na celom skupu za 3K. Pobolj$anja su
izracunata u odnosu na MLMO metodu. PoboljSanje je prikazano kao relativno i racunato je

po formuli 8.2.

Tabela 8.8: Rezultati i poboljsanje koris¢ene metode za ceo skup, za 3K

ALL U ALL U+B
Tacnost Poboljsanje Tacnost Poboljsanje
OnlyWords 64.6660% 65.3053%
MLMO 67.4843% 68.3586%
MLM1 68.2281% 1.1022% 68.7500% 0.5726%
MLM?2 68.4629% 1.4501% 68.8413% 0.7061%

Iz tabele se moze zakljuciti da koris¢ena metoda koja ukljucuje pravila negacije koja

su obradena (MLMZ2) daje bolje rezultate od obe poredbene metode nad celim skupom

podataka.

Kako bi se bolje prikazao efekat primene obradenih pravila, u tabeli 8.9 su prikazani

rezultati na skupu tvitova koji obavezno sadrze bar jednu negaciju (OnlyNeg skup).

Tabela 8.9: Rezultati i pobolj$anje koris¢ene metode za skup OnlyNeg, za 3K

OnlyNeg U OnlyNeg U+B
Tacnost PoboljSanje Tacnost PoboljSanje
OnlyWords 67.0224% 68.7033%
MLMO 67.4673% 68.6683%
MLM1 68.5615% 1.6218% 69.7892% 1.6323%
MLM2 69.2554% 2.6503% 69.7625% 1.5935%

Iz tabele se vidi da nad skupom OnlyNeg postoji znatno vece poboljSanje koriS¢ene
metode. Kada se koriste dodatni tekstualni atributi unigrami (U) poboljsanje koris¢ene metode
je ¢ak 2.6503% u odnosu na metodu MLMO. Kada se koristi kobminacija unigrama i bigrama
kao dodatnih atributa (U+B) onda se generalno postizu vece tacnosti klasifikacije iako
poboljsanje koris¢ene metode u odnosu na MLMO iznosi 1.5935%, §to je manje nego u

sluc¢aju kada se koriste samo unigrami.
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Prethodna tabela sadrzi rezultate u sluc¢aju kada se metoda primeni nad podskupom
tvitova koji sadrzi negaciju bilo kojeg tipa. Medutim, opisana pravila obrade sintaksicke
negacije su detektovana na mnogo manjem skupu tvitova, na podskupu OnlyRuleNeg. Kako
bi se video efekat metode na OnlyRuleNeg skupu, u tabeli 8.10 je prikazana ta¢nost
predvidanja sentimenta samo tvitova u kojima se javlja negacija i to onaj tip negacije koji je

obraden koris¢enim pravilima.

Tabela 8.10: Rezultati i poboljsanje koris¢ene metode za skup OnlyRuleNeg, za 3K

OnlyRuleNeg U

OnlyRuleNeg U+B

Tacnost Poboljsanje Tacnost Poboljsanje
OnlyWords 67.7182% 68.6690%
MLMO 68.4825% 69.4336%
MLM1 68.2663% -0.3157% 68.9148% -0.7472%
MLM?2 68.9581% 0.6945% 69.6930% 1.1208%

Iz tabele se vidi da su ta¢nost klasifikacije na priliéno visokom nivou, ako se uzme u
obzir da je klasifikacija tvitova koji pripadaju skupu OnlyRuleNeg zahtevnija jer ovaj skup
sadrzi i najproblemati¢nije tvitove za klasifikaciju — posebno kada je negacija u pitanju.
Negativna poboljsanja koja su vidiljiva kod metode MLML1 (u slu¢aju U i U+B) govore da se,
na navedenom skupu koji sadrzi specificne oblike negacije, prostom promenom polariteta reci
posle signala negacije (MLM1) postizu gori rezultati nego u slucaju kada se negacija uopste
ne uzima u obzir (kao kod MLMO). Skup OnlyRuleNeg sadrzi upravo i najproblemati¢nije
tvitove pa se na njemu mogu bolje uo¢iti nedostaci i prednosti pojedinih pristupa obrade
negacije. Koris¢ena MLM2 metoda daje poboljsanje i u slu¢aju kada se koriste samo unigrami
i u slu¢aju kori$¢enja unigarama i bigrama zajedno.

U nastavku su dati rezultati nad korpusom koji sadrzi samo pozitivne i negativne
tvitove (2K). Rezultati koji su postignuti primenom tri navedene metode nad celim skupom
podataka za dve klase (ALL 2K) su dati u tabeli 8.11.

Tabela 8.11: Rezultati i poboljsanje koris¢ene metode za ceo skup, za 2K

ALL U ALL U+B
Tacnost PoboljSanje Tacnost PoboljSanje
OnlyWords  90.1474% 90.8362%
MLMO 90.4134% 90.9179%
MLM1 91.0926% 0.7512% 91.1120% 0.2135%
MLM2 91.1508% 0.8156% 91.1314% 0.2348%
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Iz tabele se vidi da klasifikacija tvitova, u slu¢aju kada imamo samo pozitivne i
negativne tvitove u skupu podataka, daje mnogo vecu ta¢nost nego u sluc¢aju kada se radi na
celom skupu (3K). Ovo generalno ukazuje na problemati¢nost neutralnih tvitova kod
klasifikacije na skupu 3K. PoboljSanje koriS¢ene metode je najbolje za slu¢aj kada se kao

dodatni atributi koriste unigrami (0.8156%).

Na skupu koji obuhvata samo negacije, u tabeli 8.12 se vidi manji procenat ta¢nosti

klasifikacije za sve tri metode nego nad celim skupom podataka -ALL. Razlog tome je $to Su

.....

koje je postignuto metodom MLM2 je vece (1.648%) u odnosu na poboljsanje iste metode

postignuto na celom skupu tvitova (0.8156%).

Tabela 8.12: Rezultati i poboljsanja za skup OnlyNeg, za 2K

OnlyNeg U OnlyNeg U+B
Tacnost Poboljsanje Tacnost PoboljSanje
Only 89.2268% 90.3994%
words
MLMO 88.9949% 90.2421%
MLM1 89.3984% 0.4534% 90.4622% 0.2439%
MLM?2 90.4622% 1.6487% 90.5356% 0.3252%

Moze se uociti manji rast poboljSanja u slu€aju kada se razmatraju samo tvitovi sa
negacijama koje su obuhvacene pravilima (Tabela 8.13) u odnosu na slucaj kad se razmatraju
tvitovi sa svim negacijama (tabela 8.12). Tvitovi koji sadrZze negaciju a nisu obuhvaceni
pravilima uglavnom i nije trebalo da budu obradeni jer se njihova negacija vezuje za neutralne

reci i nije je bitna za obradu sentimenta.

Tabela 8.13: Rezultati i poboljsanja za skup OnlyRuleNeg, za 2K

Only
words
MLMO
MLM1
MLM?2

OnlyRuleNeg U

OnlyRuleNeg U+B

Tacnost PoboljSanje Tacnost PoboljSanje
88.9273% 89.5040%
89.6711% 89.4403%
90.3058% 0.7078% 89.5557% 0.1290%
90.8252% 1.2870% 90.4512% 1.1303%
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Skup neutralnih tvitova znacajno remeti kvalitet klasifikacije kod sentimenta kako na
celom skupu tako i na skupu sa negacijama. To se vidi poredenjem rezultata klasifikacije na
skupu sa 3K i 2K. Neutralni tvitovi sadrze rec¢i kojima se izrazava sentiment i one uti¢u na
generalni sentiment tog tvita. Smanjenje uticaja sentiment re¢i u neutralnim tvitovima se
moze resiti uvodenjem stepena sentimenta, $to bi znacajno uticalo na kvalitet klasifikacije
neutralnih tvitva. Preciznost dobijena na skupu 2K je zadovoljavajuéa, ali bi se smanjenjem
uticaja re¢i kojima se izrazava sentiment u neutralnim tvitovima, znacajno povecala ta¢nost
klasifikacije na 3K.

Metode Klasifikacije zasnovane na re¢niku daju manju tacanost klasifikacije od
metoda masSinskog ucenja jer su pored atributa koji sadrze broj pojava pozitivnih 1 negativnih
termina, koriS¢eni samo atributi koji su direktna posledica obrade pravila negacije. Medutim,
poboljsanja Metodel i Metode2 u odnosu na MetoduO su bolje izraZzena poredenjem metoda
klasifikacije koje se zasnivaju na re¢niku sentimenta (LBMO, LBM1, LBM2), upravo iz gore

navedenog razloga.

8.3.1. Statisticka opravdanost rezultata primenom metoda

masinskog ucenja

Primenom T-testa ispitivano je da li su rezultati dobijeni razli¢itim metodama (Only
words, MLMO, MLMI1, MLM?2) koriste¢i nominalnu logisticku regresiju kao metodu

masinskog ucenja statisticki znacajni.

Tabela 8.14: Rezultati prmene t-testa nad metodama klasifikacije masinskim uéenjem

Posmatrana Uporedna

metoda metoda P (3K) P (2K)
Only words MLMO 0.028954 0.250274
Only words MLM1 0.015784 0.042767
Only words MLM2 0.004331 0.008634
MLMO MLM1 0.089519 0.006044
MLMO MLM2 0.007086 0.004997
MLM1 MLM2 0.017721 0.033535
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Test je primenjen na svim skupovima (All, OnlyNeg i OnlyRuleNeg) i sve to u dva
slucaja: u slucaju kada se posmatraju 3 klase i U sluc¢aju kada se posmatraju 2 klase. Rezultati

primene t-testa su dati u tabeli 8.14.

U svim posmatranim slucajevima, 0sim kod poredenja MLMO i MLM1 za 3 klase i
Only words i MLMO za 2 Kklase, postoji statisticka zna¢ajnost. U svim, 0sim u dva navedena
slu¢aja, dobija se p<0.05. Posebno je znacajno $to kod poredenja koris¢ene MLM2 metode sa
Only words i MLMO metodama (u slucaju 3 klase i u slucaju 2 klase) dobija da je p<0.01, na
osnovu ¢ega moze da se tvrdi da je koriS¢enom MLM?2 metodom postignuto statisticki
znacajno poboljsanje u odnosu na druge dve metode. PoboljSanje postignuto MLM2 metodom

je statisti¢ki znacajno i u odnosu na MLM1 metodu (p<0.05).
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9. ZAKLJUCAK

U tezi je kreirana metoda za analizu sentimenta kratkih neformalnih tekstova na
srpskom jeziku koja ukljucuje specificna pravila obrade sintaksicke negacije. Koris¢ena
metoda je prva metoda koja klasifikuje kratke tekstove po sentimentu na sprskom jeziku
uklju¢ujuéi primenjena pravila negacije. Rezultati metode su prikazani za dva slucaja: kada se

koristi pristup zasnovan na re¢niku sentimenata i pristup koji koristi metode masinsko ucenja.

Kada se Kkoristi pristup zasnovan na re¢niku sentimenata, utvrdeno je statisticki
znacajno poboljsanje predlozene metode kod klasifikacije tvitova po sentimentu. Ovaj pristup
se koristio pre svega da bi se opravdala primena metoda masSinskog uéenja. Atributi koji su
koris¢eni kod ovog pristupa su numerickog tipa a klasifikacija se svodila na raunanje
sentimenta funkcijom koja kombinuje date atribute 1 daje numericku vrednost na osnovu koje

se 1 odreduje sentiment.

Kod pristupa koji se zasniva na maSinskom ucenju je koriS¢eno viSe metoda
masinskog ucenja i eksperimentalno je utvrdeno da metoda nominalne logisticke regresije
daje najbolje rezultate. PoSto je pristup zasnovan na re¢niku sentimenta koristio samo
numericke atribute, kako bi se poboljsao klasifikator metodom masinskog ucenja, testirana je
primena dodatnih atributa koji su dobijeni transformacijom teksta tvita u vektor re¢i. S
obzirom da je dobijen veliki broj tekstualnih atributa, izvrsena je selekcija atributa metodom
redukcije na atribute koji imaju kriticnu koli¢inu informacija — koji najviSe uticu na kvalitet
klasifikacije. Primenom raziCitih filtera za selektovanje atributa, utvrdeno je da se najbolji
rezultati dobijaju kada se koriste unigrami i unigrami u kombinaciji sa bigramima. Sto se tice
filtera, utvrdeno je i da je najbolje racunati samo pojavu re¢i (bez TF, IDF, brojanja broja
pojava reci...) — razlozi su vezani za specificnost tipa teksta tvitova i detaljno su opisani u
poglavlju za selekciju dodatnih tekstualnih atributa.

Znacajan uticaj kod primene metode, 1 u pristupu zasnovanom na recniku i u pristupu
koriS¢enjem masinskog uc¢enja, imaju jezicki resursi. Pored obaveznog re¢nika sentimenta, to

su i recnik signala negacije, recnik odrecnih kvantifikatora, recnik pojacivaca i neutralizatora.
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Navedeni jezicki resursi su Kreirani u toku izrade disertacije i rezultat su rada na njoj. Od

eksternih jezickih resursa je koris¢en morfoloski re¢nik [80].

Za kvalitetnu primenu koris¢ene metode, bilo je potrebno primeniti kvalitetnu
normalizaciju svih resursa koji su koris¢eni. Obavezni koraci kod normalzacije korpusa koji
su primenjeni jesu: tokenizacija, svodenje na jedno znvani¢no pismo (latinicu) i podela na
reCenice. Testirani su razliCiti naCini normalizacije 1 sentiment re¢nika i korpusa tvitova:
normalizacija stemerom, normalizacija morfoloskim re¢nikom i normalizacija odsecanjem na
razli¢ite duzine n-grama. Utvrdeno je da normalizacija primenom stemera daje najbolje

rezultate kod klasifikacije po sentimentu.

Za detaljniju obradu pravila negacije, bilo je potrebno je postojanje obelezenog
korpusa tvitova. Za tu potrebu je kreiran korpus tvitova koji su ru¢no obelezeni od stane tri
osobe. Korpus je za potrebe analize negacije i detektovanja pravila sintaksicke negacije u fazi
eksperimena kori$¢en na tri na¢ina: u prvom slucaju je koris¢en skup svih tvitova, u drugom
su koris¢eni samo tvitovi koji sadrze bar jednu negaciju (u tvitu je prisutan bar jedan negator-
signal negacije) i u tre¢em slucaju je koriS¢en podskup tvitova koji sadrze bar jedno pravilo
negacije koje je obradeno. Testiranje metode na ovako razli¢itim skupovima je omogucilo
bolji uvid u to koliko se uvodenjem definisanih pravila negacije uti¢e na kvalitet klasifikacije

sentimenta.

Znacaj dobijenih rezultata je ve¢i ako se uzme u obzir priroda teksta od kojih se sastoji
korpus koji je koris¢en. Tvitovi su kratki tekstovi, kod kojih je sadrzaj (pa i sentiment ako
postoji) dosta sazeto izrazen, sadrze dosta neformalno napisanih reci, skraéenica, sadrze i
gramati¢ke greSke u pisanju 1 re¢i su Cesto napisane bez dijakritickih znakova (npr. “nece
viSe” umesto “nece vise”) i sli€no. Sve ovo, i1 dodatno kompleksnost obrade teksta na
morfoloski bogatom srpskom jeziku, otezava proces obrade ovakvog tipa teksta. Dodatno,
slozenost pravila negacije, otezava i nacin njenog detektovanja i ukljucivanja u metodu za
klasifikaciju tvitova po sentimentu. Ako se uzme sve ovo u obzir, dobijeni rezultati daju
zadovoljavajuéu taénost klasifikacije ovako sloZenih tekstova po sentimentu. Sto je jos
znacajnije, poboljsanje koje se dobija obradom odredenog skupa pravila sintaksi¢ke negacije
u odnosu na tradicionalne nacine obrade negacije znacajno doprinosi kvalitetu klasifikacije po

sentimentu.

Poznato je da analiza sentimenta u poslednje vreme predstavlja interesantu oblast sa

primenom u poslovanju firmi i marketingu radi analize zadovoljstva kupaca i davanja pravca
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za reagovanje u skladu sa zadovoljstvom kupaca. Negacija je neizostavna stavka kojoj treba

posvetiti paznju, pored ostalih fenomena kao §to su sarkazam i ironija.
Znacaj obrade negacije sve vise dobija na vaznosti kod obrade teksta u medicinskim
izvestajima, socioloSkim i psiholoskim izvestajima i anketama koje se sprovode nad

ispitanicima, jer ovakvi tekstovi sadrze dosta negacije.
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10. PRAVCI DALJEG RAZVOJA

Slede¢i planirani zadatak jeste kreiranje posebnog korpusa koji sadrzi ru¢no obelezene
opsege negacije (opseg delovanja signala negacije u delu teksta). Postojanje ovakvog resursa
bi omogucilo dodatnu analizu fenomena negacije i utvrdivanje dodatnih pravila koja bi
pomogla da se obrada negacije jo§ bolje uklopi u sistem odredivanja sentimenta kratkih

teksova koji je sadrze.

Dodatno, u planu je proSirenje rec¢inka sentimenta sinonimima iz Srpskog wordNet-a
[81]. Takode, plan je i da se posveti veca paznja indentifikovanju pojacivaca polariteta kako u
potvrdnom tako i u negiranom kontekstu, a sve u cilju bolje klasifikacije po sentimentu.
Upotrebom ovih dodatnih resursa o¢ekuje se poboljSanje u treriranju same negacije, kao i

poboljsanje generalnog sistema za detektovanje sentimenta kratkih tekstova.

Jos jedan od buducih izazova jeste prepoznavanje stilske figure litote (stilska figura u
kojoj se pravi izraz umanjuje jer se zamenjuje slabijim izrazom, koji je suprotan i negativan)
koja u sebi sadrzi negaciju ali je potrebno prepoznati je na bolji nacin i posebno obraditi.
Slovenska antiteza je stilska figura u srpskom jeziku koja se sastoji od tri dela: slikovitih
pitanja, negativnih odgovora 1 tatnog odgovora (teze 1 antiteze). Moze se reci da litota 1
slovenska antiteza imaju delove koji sadrZe negaciju koji su delimi¢no ili potpuno obuhvaceni
pravilima sintaksi¢ke negacije koja su u disertaciji definisana. Medutim, zbog tacnije

interpretacije, potrebno im je detaljnije posvetiti paznju kao posebnim fenomenima.

Ironija je stilska figura u kojoj se re€ima daje suprotan smisao od onoga koji imaju kao
svoje osnovno znacenje (npr. Toplo je kao na severnom polu). Oksimoron je posebna vrsta
antiteze u kojoj se spajaju dva nespojiva, semanti¢ki nespojiva, protivrecna pojma (antonimi).
Iz definicije ironije 1 oksimorona se vidi da znac¢ajno mogu remetiti utvrdivanje sentimenta
teksta na osnovu reci kojima se izrazava sentiment, ako se ova dva fenomena ne prepoznaju i

ne obrade.
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Skracéenice koris$¢ene u radu

SKRACENICE KORISCENE U RADU

SA Sentiment Analysis

NLP Natural Language Processing

IR Information Retrieval

Al Acrtificial Intelligence

CRNN Context-Sensitive Recursive Neural Networks
LSA Latent Semantic Analysis

HMM Hidden Markov Model

MRF Markov Random Field

PCA Principal Components Analysis

PMI Pointwise Mutual Information

PMI-IR Pointwise Mutual Information- Information Retrieval
SVvD Singular Value Decomposition

NER Named Entity Recognition

POS Part of Speech

TF Term Frequency

IDF Inverse Document Frequency

ML Machine Learning

NB Naive Bayes

LOG Nominal Logistic Regression

Cv Cross-validation

J48 Open source Java implementation of the C4.5 decision tree algorithm in

the WEKA data mining tool
SVM Support Vector Machines

TP True positive
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TN True negative

FP False positive

FN False negative

2K Oznaceni skup podataka koji sadrzi pozitivnu i negativnu klasu
3K Oznaceni skup podataka koji sadrzi pozitivnu, negativnu i neutralnu klasu
Pre Precision

Rcall Recall

Acc Accuracy

NN Bez normalizacije

ST Normalizacija stemovanjem

NM Normalizacija pomoc¢u morfoloskog re¢nika

4G Normalizacija odsecanjem na 4-grame

5G Normalizacija odsecanjem na 5-grame

6G Normalizacija odsecanjem na 6-grame

7G Normalizacija odsecanjem na 7-grame

ALL Ceo skup podataka

OnlyNeg Skup podataka koji obuhvata samo negacije

OnlyRuleNeg Skup podataka koji obuhvata samo negacije koje su obuhvacene koris¢enim
pravilima negacije

LBM Lexicon-based method

MLM Machine learning methods
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Moju doktorsku disertaciju, unetu u Digitalni repozitorijum Univerziteta u NiSu, mogu
koristiti svi koji postuju odredbe sadrzane u odabranom tipu licence Kreativne zajednice
(Creative Commons), za koju sam se odlucila.
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