FAKULTETA ZA INFORMACIJSKE STUDIJE
V NOVEM MESTU

DIPLOMSKA NALOGA

VISOKOSOLSKEGA STROKOVNEGA STUDIJSKEGA PROGRAMA
PRVE STOPNJE

ANDRAZ PELICON






FAKULTETA ZA INFORMACIJSKE STUDIJE
V NOVEM MESTU

DIPLOMSKA NALOGA

ZAZNAVANJE SENTIMENTA V NOVICAH Z
GLOBOKIMI NEVRONSKIMI MREZAMI

Mentorica: doc. dr. Petra Kralj Novak

Somentorica: izr. prof. dr. Biljana Mileva Boshkoska

Novo mesto, september 2019 Andraz Pelicon



1ZJAVA O AVTORSTVU

Podpisani Andraz Pelicon, §tudent FIS Novo mesto, izjavljam:

o dasem diplomsko nalogo pripravljal samostojno na podlagi virov, ki so navedeni v
diplomski nalogi,

o dadovoljujem objavo diplomske naloge v polnem tekstu, v prostem dostopu, na
spletni strani FIS oz. v elektronski knjiZnici FIS,

o da je diplomska naloga, ki sem jo oddal v elektronski obliki identi¢na tiskani verziji,

o da je diplomska naloga lektorirana.

v Digitalno podpisal
Andraz Andraz Pelicon
Datum: 2019.09.22

V Novem mestu, dne ___ 22.9. 2019 Podpis avtorja _Pelicon 155355 0000




Zahvaljujem se mentoricama doc. dr. Petri Kralj Novak in izr. prof. Biljani Milevi Boshkoski
za vso pomoc in nasvete pri izdelavi diplomske naloge.

Zahvaljujem se Mateju Martincu za vse ideje na podrocju, kjer ima veliko vec izkuSenj kot jaz.
Zahvaljujem se svoji druzini, ki mi je vsa dolga leta Studija stala ob strani.

Zahvaljujem se Evi, ker me je pregnala za pisalno mizo.






POVZETEK

Diplomska naloga se ukvarja z analizo sentimenta v novicah. To podro¢je v zadnjem casu
pridobiva na priljubljenosti, predvsem v okviru napovedovanja gibanja finan¢nih trgov, vendar
je za slovenski jezik Se dokaj slabo raziskano. Za slovenscino sicer obstajajo modeli, osnovani
na metodi podpornih vektorjev, vendar ti niso dostopni za javno uporabo.

V okviru te raziskave smo zasnovali arhitekturo na osnovi nevronskih mrez, ki za klasifikacijo
uporablja kombinacijo samodejno generiranih znacilk in TF-IDF obtezitev. Modeli, ki
uporabljajo omenjeno arhitekturo, dosegajo primerljive rezultate z Ze obstoje¢imi modeli in so
sposobni uéinkovitega ucenja na korpusih v velikosti okrog 10.000 dokumentov. Najuspesne;jsi

model iz raziskave je na voljo kot spletna storitev na naslovu classify.ijs.si.

KLJUCNE BESEDE: analiza sentimenta, novice, sloven§¢ina, nevronske mreZe, globoko

ucenje

ABSTRACT

The present thesis deals with the sentiment analysis of news. This field has recently gained in
popularity, especially as a supporting method for stock market prediction, but not much
research has yet been done on the news in the Slovenian language. Models based on support
vector machines do exist but are not available for public use.

We developed a neural network architecture that leverages both automatically generated
features and TF-IDF weights for classification of Slovenian news. Models based on this
architecture achieve comparable results with existing models and can be successfully trained
on datasets of approximately 10,000 documents. Our best performing model is available for

public use in the form of a web service on the URL classify.ijs.si.

KEYWORDS: sentiment analysis, news, Slovene, neural networks, deep learning
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1 UvOD

Ljudje smo pogosto sooceni z odlo¢itvami, kjer se zdi, da se samo na podlagi svojih informacij
ne moremo ustrezno odlociti za eno od alternativ. V takih primerih se pogosto opremo na ljudi,
ki jim zaupamo. Vzemimo na primer ve¢je finan¢ne investicije, kot sta nakup avtomobila ali
stanovanja. Ce se sami nikakor ne moremo odlo¢iti med dvema modeloma avtomobila, pogosto
vprasamo znanca, ki morda ima podoben model ali vsaj znamko avtomobila, kaj si o dolocenem
nakupu misli, ali pa se za nasvet obrnemo na ocene strokovnjakov. Ko kupujemo stanovanje v
novem Kraju se morda obrnemo na prijatelje, ki tam Ze Zivijo, in jih povprasamo, ali je okolica

primerna za vzgojo otrok in ali je dovolj zelenih povrsin za sprehajanje psa.

Mnenja in subjektivni odnos ali sentiment do dolo¢enega subjekta so ljudem zelo pomembni
pri vsakodnevnem odlocanju in sodobne tehnologije omogocajo hitro in u¢inkovito izmenjavo
mnenj kjerkoli po svetu. Na druzbenih platformah kot sta Twitter in Facebook ljudje neprestano
izrazajo mnenja o razli¢nih izdelkih ter svoj odnos do raznih tem in 0seb, od politikov do
podjetnikov. Spletne trgovine omogocajo, da kupci o dolo¢enem izdelku oddajo svoje mnenje
in oceno, kar pomaga tako drugim potencialnim kupcem kot trgovini sami, da lahko lazje oceni
priljubljenost prodajanih izdelkov. Novicarske platforme omogocajo objavo komentarjev, kjer
bralci izrazajo svoja mnenja glede prebranih novic in subjektivne poglede na obravnavane teme.
Prek vseh teh kanalov se tako proizvedejo ogromne koli¢ine prosto dostopnih besedil, ki jih je
prakti¢no nemogoce ro¢no pregledati. Zato se je ze precej zgodaj pojavilo zanimanje za
izdelavo modelov in sistemov, ki bi s pomoc¢jo tehnik strojnega ucenja bili sposobni samodejno

analizirati mnenja v krajsih in daljsih oblikah besedil.

Najbolj zgodnji modeli, ki so se ukvarjali z analizo mnenj, so se osredotocali predvsem na
samodejno prepoznavanje mnenj o posameznih izdelkih v ocenah in komentarjih uporabnikov,
kjer je mnenje uporabnika dokaj jasno izrazeno v besedilu in kjer mnenje poleg besedila izraza
tudi Stevil¢na ali znakovna ocena. Z eksplozijo druzbenih omrezij je za posamezna podjetja
postalo zanimivo sledenje priljubljenosti svoje znamke v javnih objavah uporabnikov na spletu.
Kmalu pa se je zanimanje zacelo usmerjati tudi na vrste besedil, ki naj bi na¢eloma nevtralno

podajale informacije in ne bi izrazale nobenega mnenja avtorja ali njegovega subjektivnega



1 UVvOD

pogleda na obravnavano tematiko, kot so na primer novice. Analiza sentimenta v novicah v
zadnjem Casu postaja vse bolj priljubljena na finan¢ni domeni, kjer Stevilni raziskovalci

poskusajo na podlagi analiziranega sentimenta napovedati gibanja na finan¢nih trgih.

Vecinoma se analiza mnenj in sentimenta zastavi kot klasifikacijski problem, kjer se posamezna
besedila klasificira v eno od predhodno definiranih kategorij. Najbolj razSirjene tehnike
strojnega ucenja na tem podrocju so metode podpornih vektorjev, vendar se v zadnjem Casu
tudi na tem podro¢ju pojavlja vse ve¢ modelov globokih nevronskih mrez, ki dosegajo

primerljive rezultate.

V zvezi s koli¢ino podatkov, ki je potrebna za uc¢enje sposobnega modela, ni enotnega mnenja,
saj je slednje precej odvisno od samega problema in velikosti modela. Kljub temu empiri¢ni
rezultati iz posameznih $tudij kazejo, da se lahko na podlagi vecje koli¢ine podatkov modeli
strojnega ucenja, predvsem modeli globokega ucenja, naucijo bolj informativnih znacilk, ki
pomagajo pri boljsi klasifikaciji. Yang, Yang, Dyer, He, Smola in Hovy (2016) so razvili
arhitekturo globokih nevronskih mrez za klasifikacijo daljSih dokumentov. Porocali so o
izbolj$anju rezultatov na vseh Sestih preskusnih zbirkah podatkov, pri ¢emer sta dve manjsi
zbirki podatkov vsebovali ve¢ kot 300.000 primerov, tri vecje podatkovne zbirke so vsebovale
ve¢ kot milijon primerov, najvecja pa ve¢ kot tri milijone primerov. Devlin, Chang, Lee in
Toutanova (2018) so na podlagi variante nevronskih mrez, tako imenovane pozornosti (ang.
attention), razvili velik jezikovni model, imenovan BERT. V ¢lanku poroc¢ajo, da je bil model
naucen na dveh sicer neoznacenih korpusih, BookCorpus, ki vsebuje 11.038 knjig v celoti in
800 milijonov besed, in korpusu ¢lankov angleske Wikipedije, ki vsebuje 2.500 milijonov
besed. Pridobivanje tako velikih koli¢in podatkov, predvsem oznacenih, je pogosto zelo drag
in zamuden postopek, zato je ucenje uspesSnih klasifikacijskih modelov na omejenih virih

aktualen problem.

1.1 Cilji in hipoteze

Ceprav se analiza sentimenta v novicah vse pogosteje izvaja za vedje jezike, je to podrogje za
slovenscino zaenkrat Se precej neraziskano. Edini modeli, ki po naSih informacijah obstajajo,
so modeli, nauceni na podlagi metode podpornih vektorjev. Cilj te diplomske naloge je, da bi
razvili model globokih nevronskih mrez, ki bi uspe$no napovedoval sentiment v novicah, kot

ga dojema povprecen slovenski bralec. Pri tem si kot prvo hipotezo postavljamo trditev, da je
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mogoce z modeli nevronskih mrez doseci primerljivo klasifikacijsko to¢nost kot z drugimi

tehnikami strojnega ucenja.

Za na$ problem trenutno Se ni na voljo velike koli¢ine kakovostno oznacenih podatkov. Tako
bomo poskusali nase modele nauciti na korpusu, ki vsebuje okrog 10.000 podatkov. Nasa druga
hipoteza je, da je tudi s tako omejeno koli¢ino podatkov mogoce izdelati model globokih

nevronskih mrez, ki uspesno modelira dani problem.

2 PREGLED PODROCJA

V tem poglavju bomo predstavili podro¢je analize sentimenta. Najprej bomo v poglavju 2.1
podali sploSen opis problema, v poglavju 2.2 pa bomo podali pregled raziskav, ki se izvajajo

na tem podrocju.

2.1 Opis podrocja

Preden opredelimo, kaj zajema podroc¢je analize sentimenta, moramo najprej odgovoriti na
vprasanje, kaj sploh je sentiment. Sentiment v besedilih so najprej opredelili jezikoslovci, In
sicer kot vsak element, ki ga ni mogoce objektivno opazovati ali preveriti (Quirk, Greenbaum,
Leech & Svartvik, 1985). Sem spadajo med drugim custva, mnenja in predvidevanja. Sama
opredelitev sentimenta nakazuje na mozne tezave pri njegovi analizi, saj subjektivni elementi
v besedilih velikokrat niso neposredno izrazeni, so zelo odvisni od konteksta, nacin njihovega

izraZzanja pa se med posameznimi avtorji razlikuje (Mejova, 2009).

Analiza sentimenta, v literaturi imenovana tudi analiza mnenj, je vecdisciplinarno podrocje na
preseku racunalnistva in jezikoslovja, ki spada v SirSe podrocje obdelave naravnega jezika
(NLP). Ukvarja se z analizo in prepoznavanjem odnosa, custev in mnenj ljudi do dolo¢enega
objekta. Zajema skupek tehnik iz racunalniske obdelave naravnega jezika, s katerimi lahko iz

besedila izvlecemo subjektivne informacije (Beigi, Maciejewski & Liu, 2015).
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Tradicionalno se sentiment v besedilih razpoznava v odnosu do objekta sentimenta, tj.
predmeta, pojma ali osebe, na katero se izrazeni sentiment nanasa (Meyova, 2009). Primeri
objektov sentimenta v tvitih so izdelki dolo¢enega podjetja, v ocenah filmov pa filmi. Liu
(2012) omenja tri ravni, na katerih se sentiment obi¢ajno razpoznava:

- Raven dokumenta, kjer je naloga razpoznati, ali celoten dokument izraza negativen ali
pozitiven sentiment do objekta. V oceni izdelka Zelimo na primer razpoznati, kak§no
mnenje ima avtor ocene o izdelku.

- Raven povedi, kjer je cilj dolo¢iti sentiment, ki ga do objekta izrazajo posamezne
povedi. Povedi, ki do objekta ne izrazajo nobenega mnenja, so oznacene kot nevtralne.

- Raven entitete in vidika, na kateri se izvaja Se podrobnejSa analiza sentimenta. Glavna
predpostavka namre¢ je, da z analizo na celotnem dokumentu ali povedi ne moremo
vedno natan¢no doloéiti, kakSen odnos ima analizirana struktura do objekta. Poved
“Ceprav postreZba ni na nivoju, mi je restavracija kljub temu vie&”, sicer ima pozitiven
podton, ne moremo je pa oznaciti kot povsem pozitivno, saj ima pozitivno mnenje do
restavracije in negativno do postrezbe v dani restavraciji. Analiza sentimenta na tej ravni
si tako prizadeva prepoznati razli¢ne objekte sentimenta, ki nastopajo v neki jezikovni
strukturi, ter prepoznati mnenja, ki jih do teh objektov izraza posamezna jezikovna

struktura.

Ceprav je tako razmerje med sentimentom V jezikovni strukturi in objektom sentimenta precej
raz§irjeno, pa se nekateri avtorji problema lotijo z druge perspektive. Namesto vpraSanja,
kaksno mnenje ima avtor do nekega objekta v besedilu, se sprasujejo, kakSen sentiment
zaznavajo bralci v dolocenem besedilu. Primer takega razumevanja vloge sentimenta najdemo
v Lin, Yang in Chen (2008). Kot bomo videli pri opisu podatkov v poglavju 4.1, se nasa

raziskava osredotoca na slednjo perspektivo sentimenta, in sicer na nivoju dokumenta.

S prehodom v novo tisocletje se je podrocje analize sentimenta izjemno razsirilo, k ¢emur je
pripomogla tudi ogromna zbirka subjektivnih vrst besedil, ki jih je mogoce pridobiti prek
interneta (Liu, 2015). Tako se je analiza sentimenta postopoma razsirila na razlicne vrste besedil
in problemov, tako v raziskovalnih vodah kot v aplikacijah za komercialne namene. Hu in Liu
(2004) sta tehnike analize sentimenta uporabljala za pridobivanje mnenja o izdelkih iz ocen
kupcev, Tripathy, Agrawal in Rath (2016) pa za rudarjenje mnenj o filmih iz ocen gledalcev na
spletni platformi IMDB. Poleg analize mnenj o izdelkih se analiza sentimenta uporablja tudi za

prepoznavanje mnenj v politiénih debatah. V ¢asu predsedniskih volitev v Sloveniji leta 2012
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je podjetje Gama Systems razvilo platformo, ki je v realnem casu analizirala objave na
druzbenem omrezju Twitter ter v njih analizirala mnenja in odzive gledalcev na soo¢enja med
predsedniskimi kandidati. Za vsakega kandidata je nato prikazala politi¢ni indeks, ki je bil
opredeljen kot absolutna razlika med Stevilom pozitivnih in negativnih mnenj v objavah.
Platforma je bila uporabljena med predsedniskimi sooCenji na televizijskem kanalu Pop TV

(24ur.com, 2012).

V vseh navedenih primerih se je analiza sentimenta uporabljala na tipih besedil, v katerih je
sentiment bolj ali manj eksplicitno izrazen. Nasprotno se v novicah avtorji trudijo dati vtis
objektivnosti, zato se pogosto izogibajo uporabi povsem negativnih ali pozitivnih izrazov.
Svoja mnenja, ¢e jih Ze izrazajo, poskusijo posredovati na bolj impliciten nacin, na primer tako,
da nekatera dejstva bolj poudarijo, navajajo citate istomislecCih oseb ali mnenja izrazijo s
kompleksnejsimi argumentativnimi strukturami (Balahur in drugi, 2013). 1z teh razlogov je
analiza mnenj v novicah in sorodnih vrstah besedil precej tezja. Stevilni avtorji so se lotili tudi
tega problema, predvsem na podro¢ju napovedi gibanj finan¢nih trgov. De Kauter, Breesch in
Hoste (2015) navajajo, da imajo novice neposreden vpliv na finan¢ne trge, saj dobre novice
naceloma spodbudijo, slabe novice pa omejijo rast na trgu. V istem ¢lanku navajajo tudi, da
imajo negativne novice na¢eloma vecji vpliv na rast kot dobre novice. Tako je postala analiza
sentimenta v novicah priljubljena na finanénem podrocju, kjer se analizira sentiment v novicah,
ki se dotikajo makroekonomskih ali politi¢nih tem oziroma vsebujejo podatke o posameznih
podjetjih. Vse te informacije so namre¢ lahko relevantne za opis trga (Cortis in drugi, 2017).
Tehnike analize sentimenta navadno loimo na dve kategoriji glede na pristop. Leksikalni
pristopi se opirajo na leksikone sentimenta, ki vsebujejo besede in besedne zveze, katerim je
pripisan sentiment, ki ga izrazajo. Dolocenemu besedilu lahko tako s pomocjo leksikona
dolo¢imo sentiment na podlagi besed in besednih zvez, ki jih vsebuje. Primer leksikona
sentimenta za angleski jezik je SentiWordNet, (Baccianella, Esuli & Sebastiani, 2010) kjer je
vsak vnos sorazmerno oznacen s tremi ravnmi sentimenta, negativno, pozitivno ali nevtralno,
glede na to, kakSen sentiment vnos izraza. Zanimiv leksikon sentimenta je Emoji Sentiment
Ranking, (Kralj Novak, Smailovi¢, Sluban & Mozeti¢, 2015) ki vsebuje oceno sentimenta za
751 najpogosteje uporabljenih emojijev na platformi Twitter. Sestavljen je na podlagi objav na
Twitterju v 13 evropskih jezikih in se tako lahko uporablja kot jezikovno neodvisen leksikon
sentimenta za evropske jezike.

Liu (2015) navaja, da imajo pristopi, ki se opirajo izklju¢no na leksikone sentimenta, precej

pomanjkljivosti. Besedam in besednim zvezam se lahko sentiment spreminja glede na tematiko

5



2 PREGLED PODROCJA

in podrocje besedila. Poleg tega lahko besedila, ki vsebujejo precej besed in besednih zvez z
mocno izrazenim Sentimentom, sama po sebi ne izrazajo nobenega sentimenta ali mnenja.
Primer za to so obiCajno vpraSanja, kot na primer “Ali mi lahko kdo predlaga dober
fotoaparat?”. Poved sicer vsebuje besedo “dober”, ki sama po sebi izraza pozitiven sentiment,
vendar je poved v celoti nevtralna. Dodatne tezave se pojavijo s prepoznavanjem sarkazma.
Take povedi lahko vsebujejo besede dolo¢enega sentimenta, izraZzajo pa povsem nasproten
sentiment. Kot primer vzemimo poved “Res super avto, po dveh dneh je nehal delati!” Konc¢no
imamo lahko tudi povedi, ki sicer ne vsebujejo besed ali besednih zvez z jasno izraZzenim
sentimentom, ki pa o cilju vseeno posredujejo neko mnenje. Na primer poved “Ta pralni stroj
porabi veliko vode,” kljub uporabi nevtralnih izrazov jasno izraza negativno mnenje o pralnem

stroju.

Drugi pristop, ki se vse pogosteje uporablja, je pristop z uporabo tehnik strojnega ucenja. Pri
teh pristopih se uporablja korpus besedil, v katerem je obi¢ajno vsako besedilo oznaceno s
sentimentom, ki ga izraza, za uCenje klasifikatorja. Nauceni klasifikator se nato uporabi za

samodejno analizo sentimenta v novih besedilih.

2.2 Pregled obstojecih raziskav

Na podroc¢ju analize sentimenta v novicah sta uporabljena oba pristopa, opisana v prejSnjem
poglavju. Taj, Shaikh in Meghji (2019) so sestavili svoj korpus iz novic, objavljenih na portalu
BBC, ter s pomoc¢jo TF-IDF obteZitev v vsaki novici poiskali klju¢ne besede. Nato so izklju¢no
na podlagi podatkov o sentimentu klju¢nih besed iz leksikona sentimenta poskusali analizirati
sentiment v posameznih novicah. Bolj priljubljen pristop na tem podro¢ju je uporaba tehnik
strojnega ucenja, v okviru katerih se za ucenje modelov najpogosteje uporablja metoda
podpornih vektorjev (ang. support vector machine). Kaur in Kaur (2017) sta s pomo¢jo metode
podpornih vektorjev analizirala sentiment v novicah, napisanih v jeziku pandzabi, pri ¢emer sta
besedila obdelala s standardnimi metodami predobdelave, in sicer tokenizacijo,
odstranjevanjem neinformativnih besed in krnjenjem. Pogosto se v kombinaciji s strojnim
ucenjem uporabljajo tudi leksikoni sentimenta za podajanje dodatnih informacij o sentimentu
v model. Lin, Yang in Chen (2009) so analizirali sentiment v kitajskih novicah, kjer so uporabili
metodo podpornih vektorjev, pri ¢emer so kot vhod uporabili ve¢ vrst znacilk, ki so jih pridobili
s kombinacijo predobdelave besedil v korpusu in informacij iz leksikona sentimenta. Kot

znacilke so uporabili bigrame pismenk, posamezne besede, metapodatke o posamezni novici,
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pripone besed in sentiment posameznih besed, ki so ga pridobili v leksikonu sentimenta. Li,
Xie, Chen, Wnag in Deng (2014) so podobno metodo uporabili za preverjanje vpliva novic na
donosnost delnic. Naloga modelov je bila predvideti gibanje cen delnic, pri cemer je bila u¢na
mnozica sestavljena iz novic, kot napovedni cilj pa so uporabili histori¢ne cene delnic iz istega
petletnega obdobja, v katerem so iz$le novice iz u¢nega korpusa. Da bi v model vnesli podatke
o sentimentu, so s pomocjo leksikona sentimenta sestavili matriko sentimenta za celotno
besedi$¢e. Nato so matriko sentimenta uporabili za preslikavo TF-IDF matrike, ki so jo sestavili
na podlagi pogostosti izrazov v korpusu novic, v nov vektorski prostor. Dobljeno matriko so
nato uporabili za u¢enje modela s pomoc¢jo metode podpornih vektorjev. Kumar, Sethi, Akhtar,
Ekbal, Biemann in Bhattacharyya (2017) so novicam poskusali dolo¢iti sentiment kot zvezno
vrednost v intervalu med -1 in 1, pri ¢emer je vrednost -1 predstavljala najbolj negativen
sentiment, vrednost 1 pa najbolj pozitiven sentiment. Tudi oni so za ucenje uporabili metodo
podpornih vektorjev s to razliko, da so problem opredelili kot regresijski problem. Za napoved
sentimenta so kot znacilke uporabili uni- in bigrame besed, obtezene s TF-IDF utezmi, znacilke,
izdelane na podlagi informacij iz leksikona sentimenta, in 300-dimenzijske vektorske vlozitve

besed word2vec.

V zadnjem cCasu se tudi na podroc¢ju analize sentimenta vedno bolj pojavljajo modeli globokega
ucenja, ki temeljijo na nevronskih mrezah. Mansar, Gatti, Ferradanas, Guerini in Staiano (2017)
so za analizo sentimenta uporabili konvolucijske nevronske mreze, ki se sicer pogosteje
uporabljajo v robotskem vidu. S pomocjo konvolucijskih plasti so pridobili notranje
predstavitve posamezne novice iz unega korpusa in jih nato zdruZili z oceno sentimenta
posamezne novice, ki so jo pridobili s preprostim modelom VADER, ki temelji na pravilih.
Tako pridobljene znacilke so nato uporabili kot vhod v konéni klasifikator, ki je temeljil na
polnopovezani nevronski mrezi. Razen tokenizacije se metod predobdelave besedil niso
posluzevali. Njihov model je bil leta 2017 najboljsi v eni od nalog na letnem mednarodnem
tekmovanju o racunalniski semanti¢ni analizi SemEval. Moore in Rayson (2017) sta za namene
analize sentimenta iz naslovov novic izdelala dva modela, enega na podlagi metode podpornih
vektorjev z ro€no generiranimi znacilkami, drugega pa na podlagi dvosmernih rekurentnih

nevronskih mrez s dolgo-kratkoro¢no pomnilno celico (ang. bidirectional long-short term



memory ali BILSTM). V svojem eksperimentu porocata, da je njihov nevronski model dosegel

za 4-6 odstotkov visjo to¢nost v primerjavi z metodo podpornih vektorjev.

Podrocje analize sentimenta v novicah v slovenskem jeziku je zaenkrat e precej neraziskano.
Bucar, Povh in Znidarsi¢ (2016) so na korpusu novic, ki so ga sami sestavili in tudi javno
objavili (Budar, Povh & Znidarsi¢, 2018), naudili ve¢ modelov na podlagi metod naivnega
Bayesa, podpornih vektorjev in k najblizjih sosedov, pri ¢emer so kot znacilke uporabljali n-
grame besed s TF-IDF obtezitvami. Najbolj uéinkovite modele, ki so bili nauceni za
razlikovanje sentimenta glede na tri kategorije, negativno, nevtralno in pozitivno, smo v tej

diplomski uporabili kot osnovo za primerjavo nasih naucenih modelov.

3 OSNOVE ANALIZE SENTIMENTA BESEDIL

V tem poglavju predstavimo tehnike in algoritme, ki se uporabljajo pri racunalniski analizi
sentimenta. Najprej predstavimo razli¢ne postopke predobdelave besedil, ki pomembno
vplivajo na konéno uspesnost klasifikacijskih modelov. Nato predstavimo metode vektorizacije
besedil, s katerimi besedila spremenimo v obliko, ki jo zahtevajo klasifikacijski algoritmi.
Nadaljujemo s predstavitvijo na¢inov vnaSanja dodatnih informacij o sentimentu besedil v
model, ki naj bi modelu pomagale pri lazji klasifikaciji. Poglavje zaklju¢imo z opisom

izbranega klasifikacijskega algoritma, tj. nevronskih mrez.

3.1 Predobdelava besedil

Stevilni problemi na podro&ju analize sentimenta so zastavljeni kot klasifikacijski problemi
(Meyova, 2009). Ucenje klasifikacijskih modelov za te probleme je navadno nadzorovano, kar
pomeni, da se modeli u¢ijo na predhodno pripravljeni oznaceni zbirki besedil ali korpusu.
Besedila v korpusu ustrezno oznaci ve¢ oznacevalcev, njihove oznake pa se nato za namene
ucenja modelov smatrajo kot zlati standard, na podlagi katerega se primerja napovedna

ucinkovitost modelov.
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Tezave pri nadzorovanem ucenju predstavlja predvsem sestavljanje oznacenih korpusov, ki je
lahko izjemno dolgotrajno in zahteva veliko znanja in izkuSenj. Kakovost korpusa namre¢
neposredno vpliva na klasifikacijske zmoznosti koncnega modela. Mozeti¢, Gréar in Smailovic¢
(2016) so opazovali vpliv kakovosti oznaevanja korpusa na kon¢no uspesnost klasifikacijskih
modelov. Zaklju¢ili so, da kakovost oznacevanja korelira z uspesnostjo modelov in predstavlja
tudi zgornjo mejo napovedne to¢nosti modelov. Sama kakovost u¢nega korpusa je zato enako

pomembna kot izbira algoritma za uéenje klasifikacijskega modela.

Pred uporabo besedil iz korpusa za uc¢enje modelov je priporocljivo, da se posamezna besedila
predhodno obdela. Na ta nacin se iz vhodnih besedil odstrani informacije, ki niso dovolj
informativne za uspes$no klasifikacijo, hkrati pa zmanj$a dimenzionalnost vhoda in porabo
pomnilnika. Uysal in Gunal (2014) sta primerjala vpliv razlicnih metod predobdelave besedil
na koné¢no uspesnost klasifikacijskega modela za turSka in angleska besedila. Zakljucila sta, da
lahko ustrezna predobdelava besedil znatno izboljSa klasifikacijske modele in je zato kljucen
korak v ucenju modelov. V nadaljevanju predstavljamo nekaj najpogostejSih korakov

predobdelave besedil, kot so predstavljene v Rutar (2016).

Tokenizacija je deljenje besedil na posamezne simbole, ki tvorijo besedilo, navadno besede,
lo¢ila in Stevke. Najenostavnejsi nacin tokenizacije je deljenje besedil na presledkih, ki pa
zaradi razli¢ne sti¢nosti lo¢il navadno ni najbolj natanc¢en. Kompleksnejse metode tokeniziranja
besedil temeljijo na modelih, ki so predhodno nauceni na vecji zbirki besedil posameznega

jezika.

IzloCevanje neinformativnih besed iz besedil izlo¢i vse besede, ki se sicer zelo pogosto
pojavljajo v besedilih, nimajo pa velike informativne vrednosti. Sem spadajo predvsem vezniki
(in, ko, ter), glagoli v funkciji pomozZnih glagolov (biti) in zaimki (jaz, ti, mi, vi). V¢€asih se iz

besedil izlo¢i tudi druge neinformativne simbole, kot so locila in Stevke.

Krnjenje in lematizacija sta metodi, ki se dokaj pogosto uporabljata v jezikih z bogato
morfologijo, kot je na primer slovens¢ina. Pri krnjenju besednim oblikam odstranimo kon¢nice
in ohranimo zgolj koren besede, medtem ko pri lematizaciji za vsako besedo pois¢emo osnovno
obliko besede, kot je navedena v splosnem jezikovnem slovarju. Na ta na¢in zmanjSamo $tevilo
besed, ki jih mora model pri klasifikaciji obdelati in med njimi razlikovati, pri ¢emer ohranimo

osnovni pomen vsake besede, ki je zajet v korenu.
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3.2 Vektorizacija besedil

Klasifikacijski algoritmi kot vhod pri¢akujejo numeri¢ne podatke, zato je potrebno besedilo po
predobdelavi pretvoriti v ustrezno strukturirano obliko. Najpreprostejs$i nafin preobrazbe
besedila v numeri¢no obliko je izdelava binarnih vektorjev dolzine N, kjer je N Stevilo vseh
razli¢nih besed v korpusu. Vsaki besedi nato priredimo svoj edinstveni vektor, ki ima ni¢le na
vseh mestih, razen na mestu, ki ustreza dani besedi. Besedilo tako predstavimo kot vsoto

vektorjev vseh besed, ki besedilo sestavljajo.

Dodatno lahko ta osnovni model izboljsamo tako, da v vektorsko predstavitev besedila vnesemo
podatke o pomembnosti posameznih elementov besedila, kar bi omogocilo uéinkovitejso
klasifikacijo. Eden izmed takih modelov, ki je zelo priljubljen in se uporablja tudi izven domene
analize sentimenta, je tako imenovan TF-IDF model (term frequeny-inverse document
frequency). Osnovna ideja TF-IDF modela je, da so dolo¢ene besede v besedilu veliko bolj
informativne in bolj pripomorejo k klasifikaciji dokumenta, zato jim lahko dodelimo vecjo utez
(Manning, Raghavan & Schiitze, 2009). Utez, ki jo posamezni besedi dodelimo, je premo
sorazmerna s Stevilom pojavitev besede v dolocenem besedilu v korpusu (TF). Vendar se
dolocene besede, kot so vezniki in zaimki, pogosto pojavljajo v vseh besedilih. Tudi ¢e take
nepolnopomenske besede odstranimo v postopku predobdelave, nam lahko zaradi same sestave
korpusa Se vedno ostanejo doloCene polnopomenske besede, ki so vseprisotne. V korpusu z
avtomobilistiénimi besedili je na primer beseda avtomobil zelo pogosta in ne podaja veliko
uporabnih informacij za klasifikacijo posameznega dokumenta. Cilj je, da takim besedam
prvotno uteZ ustrezno zmanjSamo, da ne bi preve¢ vplivala na rezultate klasifikacije. Utez

zmanjSamo na podlagi pogostosti posamezne besede v korpusu, kar izracunamo kot:
idf, =1 N
l ft = log dft

pri cemer je N Stevilo vseh dokumentov v korpusu, dft pa Stevilo dokumentov, v katerih se
pojavi beseda t. Tako je vrednost idf; velika, ¢e je beseda redka, in nizka, ¢e je beseda pogosta

Konéna oblika formule modela TF-IDF je:

tf'idft,d == tft’d X idft
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kjer tf predstavlja Stevilo pojavitev besede v dolo¢enem dokumentu, idf pa obratno vrednost

Stevila dokumentov v korpusu, v katerih se doloCena beseda pojavi.

Kljub temu se zdi pretirano, da bi beseda, ki se dvajsetkrat pojavlja v dolo¢enem dokumentu,
res bila dvajsetkrat pomembnej$a od besede, ki se pojavi enkrat. Da bi dodatno omilili utez,
uporabimo sublinearno obtezitev, pri kateri kot utez namesto pogostosti pojavitve posamezne

besede uporabimo njen logaritem:

o {1 + logtfi,q Cejetfrq> 0}
foa= g drugate

TF-IDF model obtezitve lahko prav tako uporabimo na daljsih besednih ali celo znakovnih
sekvencah in ne zgolj na eni besedi. Te dalj$e besedne in znakovne sekvence imenujemo n-
grami, kjer n oznaCuje dolzino sekvence. Na ta nacin posku$amo v model vnesti tudi
informacije o pomembnosti dolo¢enih besednih zvez ali strukture posameznih besed.

Tezava take predstavitve besedil je, da besedni vektorji ne nosijo nobene informacije o
kakrsnikoli povezavi med razli¢nimi besedami. Vzemimo na primer besedisce, ki vsebuje tri
besede hotel, motel in lenivec. Vsaki od teh besed priredimo svoj edinstven vektor dimenzije N
= 3: hotel =[1, 0, 0], motel =[O0, 1, 0], lenivec = [0, 0, 1]. Opazimo lahko, da so vsi trije vektorji
ortogonalni in ne izraZajo nikakrSne podobnosti, Ceprav sta v resnici besedi “hotel” in “motel”

bolj sorodni kot “lenivec”.

Tako so opisana modela v zadnjih letih pri uporabi dolo¢enih klasifikacijskih modelov,
predvsem nevronskih mrez, zamenjale vektorske vlozitve besed (ang. word embeddings), ki so
postale standard za vrsto problemov na podro¢ju obdelave naravnega jezika. Vektorske vlozitve
so vektorske predstavitve besed, ki ucinkovito zajemajo Stevilne sintakticne in pomenske
lastnosti besed (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado & Dean, 2013). Pri preslikavi posameznih
besed s tem modelom dobimo besedne vektorje, ki imajo to lastnost, da so si v novem
vektorskem prostoru blizu, ¢e so si bile osnovne besede pomensko podobne. Nari§imo na
primer vektorsko vlozitev besede »king«. Nato od te vlozitve odstejemo vektorsko vlozitev
besede »man« in ji pristejmo vektorsko vloZitev besede »woman«. Ce novo dobljeni vektor
nariS§emo v isto ravnino z vektorskimi vlozitvami, opazimo, da lezi v blizini vektorske vlozitve

besede »queen«. Opisani pojav nazorno ponazarja Slika 3.1.

11



3 OSNOVE ANALIZE SENTIMENTA BESEDIL

Embedding Viewer Download models

Query Maximum Rank

king woman -man 100000
Language Attribute
English (Web, 2013) Word form [character ngrams]
Similarity Rank
queen 0.287 7904
princess 0.257 11021
prince 0.242 11164
concubine 0.241 60396
monarch 0.236 25490

empress 0.232 57673

Slika 3.1: Prikaz vektorskih vlozitev v orodju Sketch Engine

Vektorske vlozitve besed naceloma treniramo na veliki koli¢ini neoznacenih podatkov. Dva
priljubljena nacina treniranja vektorskih vlozitev sta modela CBOW (zvezna vre€a besed, ang.
continuous bag of words) in Skip-gram (Mikolov, Chen, Corrado & Dean, 2013). Oba modela
predvidevata, da doloceno besedo najbolje definira kontekst, v katerem se pojavlja. Tako je pri
modelu CBOW cilj treniranja napoved sredinske besede glede na besede v njeni okolici, pri
modelu Skip-gram pa napoved okoliskih besed glede na sredinsko. Ker je samo treniranje takih
vlozitev na ogromni koli¢ini podatkov zamudno, obstajajo na voljo razli¢ne predhodno naucene
vektorske vlozitve, ki so prosto dostopne. Najbolj znani med njimi so Word2Vec, GloVe in

Fasttext.

V zadnjem casu so se zacele na SirSem podroc¢ju obdelave naravnega jezika pojavljati tudi
arhitekture nevronskih mrez, ki kot vhod prejmejo oba nacina predstavitve besedil. Martinc in
Pollak (2019) sta za klasifikacijo jezikovnih zvrsti razvila arhitekturo, ki zdruzuje samodejno
in rocno generirane znacilke. Prva vrsta znacilk je bila generirana s pomoc¢jo konvolucijskih
plasti na podlagi znakovnih vektorskih vlozitev, ki so bile izra¢unane med samim ucenjem
modela. Ro¢no generirane znalilke so vsebovale predstavitev besedila s TF-IDF in BM25
obtezitvami. Oba modela besedila sta bila izdelana na podlagi znakovnih n-gramov razli¢nih
dolzin, obe vrsti znacilk pa sta bili nato posredovani v polnopovezano nevronsko mrezo, ki je

poskrbela za kon¢no klasifikacijo. Model je bil preverjen na razli¢nih podatkovnih zbirkah za
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klasifikacijo jezikovnih zvrsti, pri ¢emer avtorja porocata, da je izboljSal rezultate dosedanjih
modelov. Avtorja sta izvedla tudi primerjavo vpliva posamezne vrste znailk na konc¢no
klasifikacijsko uspesnost modela. To sta storila tako, da sta poskusala eksperiment ponoviti s
samo eno vrsto znacilk in nato rezultate primerjala z rezultati glavne Studije. Zakljucila sta, da
ima TF-IDF obtezitev v izolaciji za njun problem sicer nekoliko vecji vpliv na kon¢ni rezultat
kot samodejno generirane znacilke s konvolucijskimi mrezami, vendar kljub temu ne dosega

rezultatov, ki jih dosega arhitektura z obema vrstama znacilk.

Podobna arhitektura je bila uporabljena v Pelicon, Martinc in Kralj Novak (2019), tokrat na
problemu samodejne prepoznave sovraznega govora v tvitih. Razlikovala se je predvsem v tem,
da so avtorji za samodejno generiranje znacilk namesto konvolucijskih plasti uporabili
enosmerne rekurentne nevronske mreze z dolgo-kratkoro¢no pomnilno celico, pri ¢emer so
rekurentne plasti znacilke generirale na podlagi besed. TF-IDF obtezitve so bile generirane tako
za znakovne kot besedne n-grame razli¢nih dolzin, kon¢ni matriki s TF-IDF obtezitvami pa so
bile dodane Se nekatere druge ro¢no generirane znacilke, kot so sentiment posameznega tvita,
najdaljSe zaporedje locil in Stevilo zmerljivk, ki so se pojavljale v posameznem tvitu. Model je
na tekmovanju SemEval 2019 v eni od podnalog prepoznavanja sovraznega govora dosegel

peto mesto.

3.3 Vnasanje informacije o sentimentu v vloZitve

Za ucinkovitejSe analiziranje sentimenta Stevilni modeli vnaSajo dodatne informacije o
sentimentu v model. Najpogosteje se to doseZe z vnosom podatkov o sentimentu s pomocjo
slovarjev sentimenta. V poglavju 2.2 smo predstavili ve¢ studij, kjer so bile te informacije
vnesene neposredno v matriko s TF-IDF obtezitvami ali drugace ro¢no dodane kot znacilke.

Drug pristop je, da podatke o sentimentu vnesemo neposredno v vektorske vloZzitve besed.

Yu, Wang, Lai in Zhang (2017) navajajo, da vektorske vloZitve naeloma ne zajamejo dovolj
podatkov 0 sentimentu, saj nosijo samo informacijo o kontekstu posamezne besede. Tako
imamo lahko besede, ki se uporabljajo v zelo podobnih kontekstih, izrazajo pa povsem
nasproten sentiment. Vzemimo na primer protipomenki dober in slab. Besedi izrazata povsem
nasproten sentiment, vendar ker sta obe pridevnika in se pojavljata v zelo podobnih kontekstih,
imata zelo podobno vektorsko vlozitev. Vnasanja informacije o sentimentu v vektorske vlozitve

so se lotili tako, da so vzeli javno dostopne predhodno naucene vektorske vlozitve in jih na
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podlagi informacij iz leksikona sentimenta prilagodili. Pri tem so uporabili leksikon E-ANEW,
v katerem je sentiment kodiran z realnim Stevilom na intervalu od 1 do 9, kjer 1 predstavlja
najbolj negativen, 5 najbolj nevtralen in 9 najbolj pozitiven sentiment. Za vsako besedo v
korpusu so poiskali njenih deset najblizjih sosedov glede na kosinusno razdaljo njihovih
vektorskih vlozitev. Nato so besede v tej mnozici razvrstili po sentimentu, in sicer od bolj do
manj podobne glede na absolutno razliko v sentimentu iz leksikona sentimenta med besedo iz
mnozice in ciljno besedo. Ko je bil seznam besed sestavljen, so vektorsko vlozitev ciljne besede
posodobili tako, da je bila blize vektorskim vlozitvam na vrhu seznama, ki so ji bile po
sentimentu podobne, in dlje od vektorskih vlozitev besedam na dnu seznama, ki so se po
sentimentu od ciljne besede razlikovale. Da bi preprecili preveliko spremembo izvirnega
vektorskega prostora in posledi¢no izgubo kontekstualnih informacij, so dodali omejitev, ki je
dolocala, koliko se lahko posodobljeni vektor ciljne besede najve¢ razlikuje od izvirnega
vektorja. Metodo posodabljanja vektorjev so preizkusili na dveh predhodno naucenih javno
dostopnih vektorskih vlozitvah Word2vec in GloVe. Posodobljene in izvirne vektorske vlozitve
so nato uporabili na problemih binarne in petrazredne klasifikacije sentimenta, pri cemer so
modele ucili na podatkih iz korpusa SST (Socher in drugi, 2013). V primerjavi rezultatov avtorji
porocajo o 1,5-odstotni izboljsavi za vektorje GloVe in 1,7-odstotni izboljSavi za vektorje
Word2vec na problemu binarne klasifikacije ter o 1,5-odstotni izboljSavi za oboje vektorje na

problemu petrazredne klasifikacije.

Tang, Wei, Qin, Yang, Liu in Zhiu (2016) so se vnosa informacij v sentiment v vektorske
vlozitve lotili tako, da so izdelali svoje vektorske vlozitve, ki ne nosijo zgolj informacije o
medsebojnem odnosu med besedami, temvec tudi o sentimentu posamezne besede. Za to nalogo
so zbrali korpus 5 milijonov tvitov ter vsak tvit oznacili s sentimentom na podlagi emotikonov.
Ceprav tak korpus ni bil enako kakovostno oznaéen, kot &e bi ga ro¢no oznadevali oznagevalci,
so avtorji predpostavljali, da bo Sibka informacija o sentimentu v tako velikem korpusu
zadostovala za kakovostne vektorske vlozitve. Na podlagi tega korpusa so z nevronskimi
mrezami naucili nove vektorske vlozitve, kjer je bil cilj naloge, podobno kot pri CBOW
modelu, napovedovanje konteksta posamezne besede. Nalogo so dopolnili tako, da je morala
mreza hkrati napovedati sentiment tvita, v katerem se je posamezna beseda nahajala. Na ta
nacin so v samo vektorsko vlozitev poleg informacije o0 medsebojni povezavi med besedami

vnesli tudi informacijo o sentimentu besede.
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Ker je postopek ucenja novih vektorskih vlozitev dolgotrajen in zahteva velike koli¢ine
podatkov, smo se v tej diplomski nalogi odlocili, da bomo za obogatitev vektorskih vlozitev z

informacijami o sentimentu preizkusili prvi pristop.

3.4 Nevronske mrezZe

Nevronska mreza je vrsta klasifikacijskega modela, ki je sestavljen iz enega ali veC slojev
povezanih vhodno-izhodnih enot ali nevronov, pri ¢emer je vsaka povezava med nevroni
ustrezno obtezena. Sama arhitektura posameznega nevrona se zgleduje po zgradbi nevronov pri
sesalcih. V naravi je vsak nevron sestavljen iz dendritov, ki prejmejo vhodne informacije iz
okolja ali drugih nevronov, s katerimi so povezani, in jih posljejo jedru nevrona. Jedro nato

vhode ustrezno obdela in jih prek aksona poslje naprej naslednjemu nevronu.

Podobno si lahko predstavljamo zgradbo umetno ustvarjenega nevrona. Vsak nevron kot vhod
prejme atribute posameznega podatka iz podatkovne zbirke oziroma izhodne podatke nevronov
iz predhodnega sloja. Vsakemu od teh vhodov je prirejena utez, ki skrbi za vpliv posameznega
podatka na konéni rezultat. Ce je uteZ velika in pozitivna, bo posamezen vhodni podatek bolj
vplival na rezultat in obratno. Vhodnim podatkom je dodana $e enota pristranskosti (ang. bias

unit) s svojo utezjo. Jedro nevrona nato vhodne podatke obdela po naslednji formuli:

a :f(Zi w,-x,--i- b)

pri ¢emer a predstavlja aktivacijo nevrona, x; predstavlja i-ti vhodni podatek v vhodnem sloju,
wi predstavlja uteZ i-tega vhodnega podatka, b predstavlja enoto pristranskosti, f pa aktivacijsko

funkcijo. Zgradba nevrona je ponazorjena na Sliki 3.2.
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Slika 3.2: Zgradba umetnega nevrona (CS231n Convolutional Neural Network for Visual

Recognition, 9. september 2019)

Formalne definicije aktivacijske funkcije ni. Gre za nabor funkcij, ki prejeto vrednost preslikajo
v vrednost na dolofenem intervalu. Ker so ostale operacije v nevronski mrezi linearne,
aktivacijske funkcije v model vnasajo nelinearnosti. Aktivacijske funkcije so rastoce ter zvezno

odvedljive, lastnost, ki omogoca ucenje klasifikatorja.

3.4.1 Polnopovezane nevronske mreZe

Osnovna oblika nevronskih mreZ so polno povezane naprej usmerjene nevronske mreze (ang.
fully-connected feed-forward neural networks). Modelirane so kot skupek nevronov, ki so
povezani v acikli¢ni graf. Nevroni so razdeljeni v ve¢ slojev: vhodni sloj, enega ali ve¢ skritih
slojev in izhodni sloj. Vhodni sloj predstavlja vhodne atribute posameznega podatka, katerim
je dodana enota pristranskosti. Ti nevroni se nato povezujejo v naslednji, skriti sloj, ki vhodne
podatke obdela in jih poslje naprej v naslednji skriti sloj ali v izhodni sloj. 1zhodni sloj nato
vrne rezultat klasifikacije. Omeniti je treba, da je v tej arhitekturi vsak nevron povezan natan¢no
z vsemi nevroni naslednjega sloja in z nobenim nevronom v istem sloju oziroma predhodnih
slojih. Arhitekturo nevronskih mrez in postopek u¢enja povzemamo po knjigi Neural Networks
and Deep Learning (Nielsen, 2015). Primer arhitekture dvoslojne polnopovezane nevronske

mreze je predstavljen na Sliki 3.3.
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Slika 3.3: Arhitektura dvoslojne nevronske mreze (CS231n Convolutional Neural Network for

Visual Recognition, 9. september 2019)

Mogoce je pokazati, da je enoslojna nevronska mreza, tj. nevronska mreza z enim skritim
slojem, univerzalni aproksimator za zvezne funkcije. To pomeni, da za vsako zvezno funkcijo
obstaja enoslojna nevronska mreza, ki lahko dano funkcijo aproksimira. Slika 3.4 prikazuje tri
grafe funkcij, ki so rezultat enoslojne nevronske mreze z razli¢nim $tevilom nevronov v skritem
sloju. Kljub temu kot klasifikatorje uporabljamo nevronske mreze z ve¢ skritimi sloji. V praksi
se namre¢ pokaze, da lahko z veCanjem Stevila slojev ter nevronov v posameznem Sloju
nevronska mreza potencialno aproksimira vecje Stevilo nelinearnih funkcij, ki so za naSe
namene klasifikacije zanimivejse. Stevilo slojev in nevronov v vsakem skritem sloju sta prosta
parametra, Ki jih je potrebno prilagoditi glede na posamezen problem. Imenujemo ju
hiperparametra algoritma.
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Slika 3.4: Primer funkcij, ki so rezultat enoslojne nevronske mreZe s tremi, Sestimi in dvajsetimi
nevroni v skritem sloju (CS231n Convolutional Neural Network for Visual Recognition, 9.
september 2019)
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3.4.2 Ucenje nevronske mreZe

Za uspesno klasifikacijo je model nevronske mreze treba nauciti na uéni mnozici. Ucenje
nevronske mreze zajema prilagajanje utezi in enot pristranskosti na povezavah do nevronov, da
bi dosegli ¢im bolj$e ujemanje med napovedmi nevronske mreze in podatki v uéni mnozici.

Pri inicializaciji nevronske mreze utezi inicializiramo na naklju¢ne vrednosti. Kakovost
kompleta utezi, ki so v uporabi, se kaze pri uspesnosti klasifikacije naSega modela. Seveda je
prakti¢no nemogoce, da bi model z naklju¢no inicializiranimi utezmi bil izjemno uspeSen pri
klasifikaciji. Zato Zelimo kakovost posameznega kompleta utezi, ki je trenutno v uporabi, tudi
dejansko oceniti, da lahko na podlagi objektivne metrike utezi kasneje prilagodimo. V ta namen
uporabljamo cenitveno funkcijo C, s katero izratunamo razliko med rezultatom klasifikatorja

in dejanskim razrednim atributom podatka.

Pri ucenju zelimo utezi na povezavah nevronov prilagoditi tako, da cenitveno funkcijo C
minimiziramo, saj zelimo na ta nadin ¢imbolj zmanjsati napako klasifikatorja. Metoda
gradientnega spusta (ang. gradient descent) cenitveno funkcijo minimizira tako, da sledi
njenemu odvodu. S pomoc¢jo odvoda lahko namre¢ utezi spreminjamo tako, da se priblizamo
minimumu cenitvene funkcije. Tako v vsakem koraku metode izratcunamo vektor delnih
odvodov cenitvene funkcije C po vseh njenih utezeh oziroma gradient. UteZi nato posodobimo
tako, da parameter a, ki predstavlja hitrost uenja, pomnozimo z dobljenimi delnimi odvodi in

dobljeno vrednost odstejemo od utezi:

Aw® = AwkD - g * G

pri éemer Aw predstavlja vektor utezi v k-tem koraku metode, G pa gradient.

Hitrost u€enja o je parameter, ki dolo¢a velikost premika v smeri odvoda. Sama izbira vrednosti
o je zelo ob&utljiva, saj vpliva na hitrost in u¢inkovitost uéenja. Ce je vrednost premajhna, se
bo vrednost cenitvene funkcije sicer pomikala proti 0, vendar bo morda za minimizacijo
potrebno korake gradientnega spusta velikokrat ponoviti, medtem ko lahko pri preveliki

vrednosti a vrednost cenitvene funkcije sploh ne konvergira proti 0.
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Gradientni spust nac¢eloma nadaljujemo, dokler ne dosezemo minimuma cenitvene funkcije.
Vendar se v praksi to izkaze za potencialno dolgotrajen postopek. Samo ucenje se proti koncu
za¢ne namreC upocasnjevati, ker so odvodi pri minimumu funkcije vedno manjsi. Zato za
gradientni spust naceloma nastavimo zaustavitveni kriterij. To je lahko Stevilo ponovitev
postopka ali epoh, po katerem postopek zaustavimo, ali dovolj majhna vrednost cenitvene
funkcije.

Izracun gradienta utezi nevronske mreze izraCunamo z algoritmom vzvratnega razSirjanja
napake (ang. backpropagation). To storimo tako, da najprej izratunamo klasifikacijsko napako

na izhodnem sloju nevronske mreze. Slednja je definirana na naslednji nacin:
5Lj = 6C/6aLj * O"(Z Lj)

Kjer je 6C/5a'-j odvod cenitvene funkcije po j-tem nevronu izhodnega sloja, ¢'(z Lj) pa odvod

aktivacije j-tega nevrona v izhodnem sloju. Formulo lahko zapiSemo v matri¢ni obliki kot:
ot =VaC © o'(zH)

kjer ¢len VaC predstavlja vektor delnih odvodov, 6'(z") vektor odvodov aktivacijske funkcije,
©® pa hadamardov produkt med vektorjema. S pomocjo napake enega sloja lahko nato
izraCunamo napako predhodnega sloja, vse dokler ne pridemo do prvega sloja mreze. Napako

I-tega sloja izratunamo po formuli:
512 ((WIH)T *5l+1) @ 0"(21)

kjer je (W'J'l)T transponirani vektor uteZi naslednjega sloja. Napake na posameznih nevronih so

povezane z delnimi odvodi cenitvene funkcije C po utezeh in enoti pristranskosti, kar

prikazujeta naslednji enacbi:

aC/aij= Cll_]k * 56
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kjer indeks | predstavlja sloj, indeks j pa nevron in
oC/obl= &',

torej je napaka j-tega nevrona v I-tem sloju kar enaka odvodu cenitvene funkcije po enoti

pristranskosti.

Strnimo sedaj postopek algoritma vzvratnega Sirjenja napake. Najprej podamo podatek iz ucne
mnozice modelu kot vhodni podatek. Nato izraCcunamo napako med dejanskim razrednim
atributom in napovedanim razrednim atributom na izhodnem sloju ter jo razsirimo nazaj po
slojih mreze. Na ta nacin dobimo napake nevronov na vseh slojih, s pomocjo katerih lahko

izraCunamo odvode utezi. Ta postopek nato ponovimo za vse podatke v u¢ni mnozici.
3.4.3 Rekurentne nevronske mreZe

Besede v besedilu ne nosijo pomena same po sebi, temve¢ ga tvorijo v kombinaciji z drugimi
besedami, ki se pojavljajo v istih povedih in istem besedilu. Besedilo lahko tako razumemo kot
sekvenco razli¢nih simbolov, ki skupaj posredujejo neko informacijo. Da bi lahko besedilo
modelirali kot sekvenco, so raziskovalci oblikovali varianto nevronske mreze, imenovano

rekurentna nevronska mreza.

Rekurentna nevronska mreZza v osnovi deluje enako kot polnopovezana mreza s to razliko, da
vhodno besedilo obdela v ve¢ korakih, pri ¢emer izhodno informacijo iz prejSnjega koraka
uporabi kot informacijo pri izraCunu izhoda v trenutnem koraku. V primeru besedila mreza v
vsakem koraku obdela en simbol ter izhodno informacijo uporabi pri obdelavi naslednjega
simbola in tako vse do konca besedila. Matemati¢no je operacija opredeljena kot:
hy = @(Wx, + Uhy_q)

kjer h; predstavlja izhodno informacijo oziroma skrito predstavitev v trenutnem koraku, W
predstavlja matriko utezi, x predstavlja vhod, U predstavlja matriko uteZi za skrito predstavitev
prejSnjega koraka, ht.1 skrito predstavitev prejsnjega koraka, @ pa aktivacijsko funkcijo. Skrite
predstavitve tako vsebujejo sledi informacij iz vseh predhodnih korakov, tako da bo nasa
posodobljena oblika mreze pri klasifikaciji upostevala vse besede v vrstnem redu, kot se

pojavljajo v besedilu.
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Ucenje rekurentnih mrez poteka na enak nacin kot ucenje polnopovezane nevronske mreze s to
razliko, da mora sedaj gradient teci skozi vse korake obdelave. Posodobljeni u¢ni algoritem
imenujemo vzvratno razsirjanje napake skozi Cas. Ker je vsak korak pravzaprav sam po sebi
nevronska mreza, lahko pri u¢enju rekurentnih nevronskih mrez hitro pride do izjemno velikih
ali izjemno majhnih gradientov. To povzroci, da doloCen signal preve¢ vpliva na obdelavo
oziroma oslabi zelo zgodaj v postopku ucenja. Ta pomanjkljivost rekurentnih nevronskih mrez
je bila omiljena z uvedbo dolgo-kratkoro¢ne pomnilne celice (ang. long-short term memory ali
LSTM). Vsak korak obdelave vsebuje svojo pomnilno celico, ki vsebuje informacije lo¢eno od
skritih predstavitev. Pomnilna celica je sestavljena iz Stirih vhodno-izhodnih vrat. Vrata so
funkecije, ki dolocajo, koliko informacij se bo zapisalo v trenutno skrito predstavitev in koliko
informacij se bo poslalo v pomnilno celico v naslednjem koraku obdelave. Na ta nacin ostaja
napaka pri vzvratnem razSirjanju v mejah, ki omogocajo, da se celotna mreza ucinkoviteje uci.
Nevron s pomnilno celico LSTM je grafi¢no predstavljen na Sliki 3.5, kjer so vrata oznaéena z
rumenimi pravokotniki. Za podrobnejsi in matemati¢no popolnejsi pregled mrez s pomnilnimi
celicami LSTM bralcu predlagamo ¢lanek avtorjev Greff, Srivastava, Koutnik, Steunebrink in
Schmidhuber (2017).
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Slika 3.5: Prikaz treh pomnilnih celic LSTM (Colah's blog, 2015)
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V tem poglavju predstavimo metodoloski pristop, ki smo ga uporabili za izvedbo eksperimenta.
Najprej opiSemo podatkovno mnozico, ki smo jo uporabili za uc¢enje modelov in njihovo
evalvacijo. Nato opiSemo arhitekturo nevronskih mrez, ki smo jo uporabili za nase modele.
Nato opiSemo postopek ucenja vseh petih modelov analize sentimenta v novicah. Poglavje

zaklju¢imo z opisom postopka validacije nauc¢enih modelov.

4.1 Opis podatkov

Za namene razvoja modela za zaznavanje sentimenta v slovenskih novicah smo uporabili
korpus slovenskih novic SentiNews (Buéar, Znidarsi¢ & Povh, 2018). Korpus je sestavljen iz
10.427 novic z ekonomsko, finan¢no in politicno vsebino, ki so bile zbrane na petih najbolj
branih slovenskih spletnih novinarskih portalih, in sicer 24ur, Dnevnik, Finance, Rtvslo in
Zurnal24, v obdobju med 1. septembrom 2007 in 31. decembrom 2013. Novice je Sest
oznacevalcev ro¢no oznacilo na treh stopnjah granularnosti, in sicer na nivoju besed, povedi in
celotnega dokumenta. Med ozna¢evanjem so morali oznacevalci sentiment v novicah oznaciti
s staliS€a povprecnega slovenskega bralca, pri cemer so odgovorili na vprasanje, kako so se po
branju novice pocutili. Oznacevalci so ocene podajali na podlagi petstopenjske Lickterjeve
lestvice, pri ¢emer predstavlja ocena 1 najbolj negativno oceno, ocena 5 pa najbolj pozitivno.
Kon¢na ocena je bila doloc¢ena kot povprecje ocen vseh oznacevalcev. Petstopenjska lestvica je
bila nato preslikana v tri opisne kategorija sentimenta, negativno, nevtralno in pozitivno, pri
¢emer so bile novice s povprec¢no oceno do vkljuéno 2,4 oznacCene kot negativne, novice s
povprec¢no oceno od 2,4 do 3,6 kot nevtralne in novice s povpre¢no oceno od vklju¢no 5 kot
pozitivne. Kon¢ni oznaceni del korpusa tako vsebuje 3337 negativnih, 5425 nevtralnih in 1665

novic, kar kaze na dokaj drasticno neuravnotezenost kategorij.
Avtorji so kakovost oznaCevanja in konsistentnost oznacevalcev ocenili s $tirimi merami

strinjanja, in sicer Cronbachovo alfo, Krippendorfovo alfo, Fleissovo kapo in Kendallovim

koeficientom konkordance. Ker so bile mere strinjanja najvisje pri oznakah na ravni dokumenta,
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smo se odlocili, da bomo za namene nadzorovanega ucenja modela uporabili oznake na tej

ravni.

4.2 Opis arhitekture

Za modeliranje sentimenta novic uporabimo klasifikacijski model na osnovi nevronskih mrez.
Model kot vhod tako prejme besedilo kot celoto in ga v nadaljevanju obdela v dveh
obdelovalnih cevovodih. V prvem obdelovalnem cevovodu smo vsako novico najprej
tokenizirali. Nato smo vsako besedo, ki se pojavi v korpusu, preslikali v ustrezno vektorsko
vlozitev. V nasem primeru smo uporabili predhodno naucene 300 dimenzionalne vektorske
vlozitve Fasttext (Grave, Bojanowski, Gupta, Joulin & Mikolov, 2018), ki so jih razvili v okviru
razvojnega oddelka podjetja Facebook. Tako smo dobili matriko velikosti R™*™, kjer je d §tevilo

besed v novici, m pa dimenzija vektorske vlozitve.

Novice v korpusu so razli¢ne dolzine, mi pa zelimo model uciti tako, da mu za vsako
posodobitev utezi posredujemo manjSe serije dokumentov iz korpusa. Za namene ¢asovno
ucinkovite vektorske implementacije takega modela moramo rekurentni nevronski mrezi
posredovati vhodne podatke enake dolzine. Zato smo posamezne novice po potrebi skrajsali ali
podaljsali. Posamezno novico smo podaljsali tako, da smo konec matrike zapolnili z nic¢elnimi
vektorji, ki ne predstavljajo besed. Dolzino novic smo glede na distribucijo dolzin novic v
korpusu, predstavljeni na Sliki 4.1, doloc¢ili na 500 besed. Na ta nadin smo zmanjSali
dimenzionalnost modela in porabo pomnilnika ter pohitrili ucenje, hkrati pa preprecili, da bi

izgubili preve¢ informacij iz korpusa.
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Slika 4.1: Distribucija dolZin besedil v korpusu glede na $tevilo besed

Predobdelane novice smo tako poslali v rekurentni sloj z LSTM celicami, pri ¢emer je vsak
izmed slojev vhod preslikal v vektor dimenzije 120, ki je predstavljal samodejno generirano
predstavitev podane sekvence. Predvsem pri modelih z velikim §tevilom parametrov se pogosto
zgodi, da se mreza preve¢ prilagodi podanim podatkom in se tako ne nauci splosnih vzorcev iz
podatkovne mnozice (ang. overfitting). Da bi preprecili ta pojav med uéenjem, smo kot
regularizacijsko metodo uporabili izpust (ang. dropout). Izpust deluje tako, da med vsakim
korakom ucenja vsak nevron in vse njegove povezave z neko verjetnostjo p izpustimo
(Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever & Salakhutdinov, 2014). Vrednost p je
hiperparameter, ki ga dolo¢imo pred zacetkom ucenja. Pri rekurentnih nevronskih mrezah se
izpust lahko uporabi neposredno na nevronih v vsakem ¢asovnem koraku, lahko pa tudi na
rekurentnih povezavah, ki nevronom posredujejo informacijo iz predhodnega koraka (Moon,
Choi, Lee & Song, 2015). V naSem modelu smo uporabili obe vrsti izpusta, ki smo ju nastavili
na 0,4.
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Da bi med samodejno generiranimi notranjimi predstavitvami besedila pridobili samo tiste, Ki
najbolje predstavljajo vhodno besedilo, smo izhod iz rekurentnega sloja poslali se skozi sloj
globalne izbire maksimalnih vrednosti (ang. global max pooling). Ta sloj prejme kot vhod
celoten vektor in vrne zgolj element z najvisjo vrednostjo. Na ta nacin zmanjSamo
dimenzionalnost vhoda pred naslednjimi sloji v arhitekturi, tako da izberemo zgolj najbolj

diskriminativne znacilke.

Tudi v drugem obdelovalnem cevovodu smo vsako vhodno besedilo iz uéne mnozice najprej
tokenizirali. Nato smo izdelali dve matriki s TF-IDF obtezitvami. V prvi matriki obtezimo vse
besedne N-grame dolzine od 1 do 5, pri ¢emer dodamo omejitev, da v kon¢no matriko
vklju¢imo zgolj tiste N-grame, ki se v u¢ni mnozici pojavijo vsaj petkrat. Na tak na¢in nekoliko
zmanjSamo dimenzionalnost matrike, pri ¢emer predpostavljamo, da tak poseg odstrani vse
izjemno redke besede in besedne zveze, ki ne dodajo veliko teze pri klasifikaciji, ter besede in
besedne zveze, ki so morda zatipkane. Vse tako pridobljene N-grame tudi obtezimo s

sublinearno obtezitvijo.

V drugi matriki obtezimo s TF-IDF utezmi vse N-grame, sestavljene iz znakov dolzine od 1 do
7. Tudi v tem primeru iz konéne matrike odstranimo vse N-grame, ki se pojavljajo manj kot 5-
krat, preostale N-grame pa obtezimo s sublinearno obtezitvijo. Nato obe matriki zdruzimo v
eno TF-IDF matriko dimenzije R™™, kjer n predstavlja stevilo besedil v uéni mnozici, m pa

Stevilo znadilk.

Matriki, ki jih pridobimo iz obeh obdelovalnih cevovodov, nato zdruzimo in posljemo v
polnopovezano nevronsko mreZo, ki skrbi za kon¢no klasifikacijo. Mreza je sestavljena iz ene
skrite plasti in ene izhodne plasti. Skrita plast vsebuje 150 nevronov, kot aktivacijska funkcija

pa je uporabljena funkcija Relu, ki je definirana kot:

f(x) = max(0, x)
Kot regularizacijsko metodo smo tudi na tem sloju uporabili izpust z vrednostjo parametra p
0,5. Izhodno plast sestavljajo trije nevroni, torej po en nevron za vsako ciljno oznako. Na

izhodnem sloju uporabimo aktivacijsko funkcijo softmax, ki vrne verjetnostno porazdelitev

vhodnega parametra glede na ciljne oznake in je definirana kot:
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Xi

X)) = o — =
[ = 5
Kot napovedani razred nato vzamemo tisto ciljno oznako z najvecjo verjetnostjo. Za bolj celovit

pregled je opisana arhitektura grafi¢no predstavljena na Sliki 4.2.

BESEDILO

!

VLOZITVE
(300d)

TF-IDF MATRIKA LSTM
(120)

MAKS. VREDMOSTI
(120}

IZPUST
(0.5)

ZDRUZEVANJE
ZNACILK

POLMOFPOVEZAMI SLOJ (150} +
RELU

!

IZPUST
(0,5)

¥

POLNOPOVEZANI SLOJ (5T, RAZREDOV) + SOFTMAX

Slika 4.2; Arhitektura modelov nevronskih mreZ

4.3 Opis u¢enja modelov

Algoritmi za u¢enje nevronskih mrez so stohasti¢ni in na njihovo u€inkovitost lahko pomembno

vpliva zacetna naklju¢na inicializacija parametrov. Da bi zagotovili ponovljivost poizkusov in
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omogocili primerljivost nauc¢enih modelov, smo tako zacetku ucenja funkcijam za generiranje

nakljucnih Stevil dolocili seme, tako da so bili zacetni parametri deterministicno doloceni.

Korpus podatkov smo najprej naklju¢no razdelili na u¢no in testno mnozico v razmerju 80 : 20.
Nato smo kot u¢no metodo uporabili stohasti¢ni gradientni spust s podmnozicami u¢ne mnozice
(ang. stochasitc minibatch gradient descent). Metoda je ena od variant gradientnega spusta, ki
zagotavlja dobro konvergiranje ucenja ob manjsi porabi pomnilnika (Ruder, 2017). Osnovni
gradientni spust namre¢ racuna odstopanja za celotno u¢no mnozico, preden posodobi utezi
modela. To za ve¢je mnozice podatkov ni primeren nac¢in ucenja, saj nimamo na voljo dovolj
pomnilnika, da bi vanj naenkrat nalozili celotno podatkovno zbirko. Gradientni spust s
podmnozicami u¢ne mnoZice za razliko od osnovne metode deluje tako, da v vsakem koraku
ucenja modelu posreduje N podatkov iz ucne mnozice, kar zmanjSa porabo pomnilnika.
Parameter N je hiperparameter u¢nega modela, ki ga je potrebno previdno izbrati, saj lahko pri
premajhnih N-jih gradient preve¢ niha, kar onemogoca, da bi model dosegel minimum. V
naSem primeru smo hiperparameter N dolocili na 32, saj smo Zeleli doseci ¢im boljSe razmerje
med ucinkovitostjo ucenja in porabo pomnilnika. Kot cenitveno funkcijo, ki je merila
odstopanja med napovedanimi in pravimi oznakami na izhodu, smo uporabili kategori¢no

krizno entropijo, ki je definirana kot:

M

C = —Zti log(s;)

l

Kjer tiin si predstavljata prave in napovedane oznake za vsak razred M.

Cilj ucenja je bil minimizirati navedeno cenitveno funkcijo, kar posledi¢no zmanjsa razliko
med napovedanimi in pravimi oznakami. Po vsakem koraku smo glede na izracunano
odstopanje med napovedanimi in pravimi oznakami v trenutni podmnozici podatkov utezi
modela prilagodili z algoritmom ADAM (Kingma & Ba, 2017), pri ¢emer je bila zacetna u¢na

stopnja nastavljena na 0,001.

Na zgoraj opisani nac¢in smo naucili pet modelov, ki si vsi delijo arhitekturo iz poglavja 4.2,
razlikujejo pa se v predobdelavi vhodnih podatkov in uporabljenih vektorskih vlozitvah besed.

Pri modelu LSTM_BOW smo vhodna besedila minimalno obdelali, in sicer smo zgolj vse
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velike ¢rke v celotni novici spremenili v male. Za preslikavo besedila v Stevilske vektorje smo
uporabili predhodno nauc¢ene 300-dimenzionalne slovenske vektorske vlozitve Fasttext (Grave,
Bojanowski, Gupta, Joulin & Mikolov, 2018), ki so jih razvili v okviru razvojnega oddelka
podjetja Facebook. Pri modelu LSTM_BOW+TPROC so bila vhodna besedila nekoliko
temeljiteje predobdelana, in sicer smo iz besedil odstranili vse Stevilke, neinformativne besede
in loc¢ila. Krnjenja kot metode za predobdelave besedil nismo uporabljali. Pri modelih
LSTM_BOW+REF in LSTM_BOW-+TPROC+REF smo vektorske vlozitve Fasttext na podlagi
metode iz poglavja 3.3 popravili z informacijami o sentimentu besed. Sentimente slovenskih
besed smo pridobili v leksikonu sentimenta JOB (Bugar, Znidarsi¢ & Povh, 2018). Leksikon
JOB je bil sestavljen na istem korpusu kot smo ga uporabili za u¢enje naSega modela. Vendar
so informacije iz leksikona bile pridobljene s pomoc¢jo oznak na nivoju posameznih povedi
besedil v korpusu, medtem ko smo za u¢enje nasih modelov uporabili 0znake na nivoju besedil,
ko je omenjeno v poglavju 4.1. Modela se razlikujeta po predobdelavi besedil, in sicer je bila
za model LSTM_BOW+TPROC+REF uporabljena temeljitejSa predobdelava, ki je bila
uporabljena tudi za model LSTM_BOW+TPROC. Pri zadnjem modelu LSTM_BOW+REF2
so bila besedila enako minimalno obdelana kot pri modelu LSTM_BOW, uporabljene pa so
bile popravljene vektorske vlozitve Fasttext. Za razliko od ostalih modelov, kjer se vektorske
vlozitve med ucenjem niso posodabljale, smo jih v tem primeru med samim u¢enjem modela
dodatno prilagajali. S tem smo upali, da bodo na podlagi podatkov iz u¢nega korpusa zajele
dodatne informacije, ki so specificne za podani problem, kar bi pozitivno vplivalo na
zmogljivost modela. Za nazornejSo predstavitev so vse konfiguracije modelov zbrane v Tabeli
4.1.

Modele smo implementirali v programskem jeziku Python s pomocjo knjiznic Keras in
Tensorflow (Abadi in drugi, 2015), ki omogocata ucinkovito paralelno u¢enje mrez na grafiénih
karticah. VVse modele smo trenirali 10 epoh, pri ¢emer smo v vsaki epohi model ucili na celotni
ucni mnozici. Modele smo ucili s pomocjo grafi¢ne kartice Nvidia Geforce RTX 2080 z 8 GB

delovnega pomnilnika.
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Tabela 4.1: Opis modelov nevronskih mrez, ki so bili nauceni v sklopu diplomske naloge

Model

Predobdelava besedila

Vektorske vlozZitve

LSTM_BOW

Sprememba velikih ¢rk v

male

300-dimenzionalne slovenske

prednaucene vlozitve Fasttext

LSTM_BOW+TPROC

Sprememba velikih ¢rk v
male, odstranitev Stevilk,
neinformativnih besed in

lo¢il

300-dimenzionalne slovenske

prednaucene vlozitve Fasttext

LSTM_BOW+REF

Sprememba velikih ¢rk v

male

300-dimenzionalne slovenske
prednaucene vlozitve Fasttext,

prilagojene glede na sentiment

LSTM_BOW+TPROC+REF

Sprememba velikih ¢rk v
male, odstranitev Stevilk,
neinformativnih  besed in

lo¢il

300-dimenzionalne slovenske
prednaucene vlozitve Fasttext,

prilagojene glede na sentiment

LSTM_BOM+REF2

4.4 Validacija modelov

Sprememba velikih ¢rk v

male

300-dimenzionalne slovenske
prednaucene vlozitve Fasttext,
prilagojene glede na sentiment

in problem

Po koncu u€enja smo ocenili uspeSnost modela na testni mnozici, ki je vsebovala tiste podatke

iz korpusa, ki jih model med uc¢enjem ni videl. Modelu smo posredovali testno mnozico kot

vhod, kot izhod pa nam je model vrnil napovedane oznake za vsako besedilo v testni mnozici.

Napovedi modela smo primerjali s pravimi oznakami in jih ovrednotili s petimi merami, Ki

merijo skladnost napovedi modela z oznakami testne mnoZice, in sicer klasifikacijsko to¢nostjo,

natan¢nostjo, priklicem, oceno F1 in Krippendorfovo alfo. Za boljSo vizualno predstavitev

uspesnosti modela in laZji izraCun mer uspesnosti smo napovedi najprej predstavili v matriki

zmot. V matriki zmot prikazemo $tevilo ujemanj med napovedmi modela in oznakami v zlatem
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standardu. Na Sliki 4.2 je prikazan primer matrike zmot za na$ trirazredni klasifikacijski
problem. Opazimo lahko, da so napovedi modela, ki sovpadajo s pravimi oznakami, razporejene

po diagonali matrike.

Tabela 4.2: Primer matrike zmot za na$ trirazredni klasifikacijski problem

Napovedani razredi

Negativni Nevtralni Pozitivni

. .| Negativni
Resniéni razredi

Nevtralni

Pozitivni

Klasifikacijska to¢nost je standardna mera za ocenjevanje zmogljivosti modelov strojnega
ucenja. Definirana je kot delez pravilno klasificiranih primerov. Klasifikacijska toc¢nost je
preprosta mera, ki pa ima pomanjkljivosti, ko jo uporabljamo pri ocenjevanju zmogljivosti
modelov na testnih mnozicah z zelo neuravnotezenimi razredi. Vzemimo ekstremen primer take
mnoZice z dvema razredoma A in B, kjer 91 primerov spada v razred A, 9 pa v razred B. Na
taki mnozZici nau¢imo model, ki ne diskriminira med razredoma, temvec¢ vse primere privzeto
klasificira v razred A. Kljub temu, da tak model ni sposoben prepoznati primerov, ki spadajo v

razred B, je njegova klasifikacijska tocnost 91-odstotna.

Ker so razredi v uporabljeni podatkovni mnoZici dokaj neuravnoteZeni, smo za natan¢nejSo
evalvacijo modela uporabili dodatne mere. Poleg klasifikacijske to¢nosti sta Siroko uporabljeni

meri natan¢nost (ang. precision) in priklic (ang. recall), ki sta definirani kot:

o TP
Precision = m
TP
Recall = 7p 7N

Obe meri se za razliko od klasifikacijske tocnosti racunata za posamezen razred. Razred, za
katerega meri raCunamo, oznac¢imo kot pozitiven razred, ostale razrede pa oznacimo kot
negativen razred. Za pozitiven razred je natan¢nost definirana kot deleZ pravilno klasificiranih
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pozitivnih primerov (TP) izmed vseh primerov, ki jih model klasificira kot pozitivne (TP + FP).
Priklic je za pozitiven razred definiran kot delez pravilno klasificiranih pozitivnih primerov

(TP) izmed vseh primerov, ki so v zlatem standardu oznaceni kot pozitivni (TP + FN).

V praksi se izkaze, da sta natan¢nost in priklic pogosto obratno sorazmerni in ju je tezko
istocasno maksimirati. Zato se kot bolj uravnoteZzeno metriko uporablja oceno F1. Ocena F1

predstavlja harmoni¢no povprecje natan¢nosti in priklica in je definirana kot:

Precision X Recall
Fl1=2x%

Precision + Recall

Tudi ocena F1 se racuna za vsak razred posebej, zato se pri vecrazrednih problemih kot kon¢no

mero uporabi povprec¢je ocen F1, ki so bile izraCunane za vsak razred posebe;.

Kot zadnjo metriko za oceno ucinkovitosti modelov bomo uporabili Krippendorfovo alfo. Ta
metrika ni standardna mera za ocenjevanje uspesnosti modelov, temve¢ se obicajno uporablja
za preverjanje skladnosti ozna¢evanja med razli¢nim Stevilom oznacevalcev. Za uporabo alfe v
naSem primeru lahko po vzoru iz Mozeti¢, Gréar in Smailovi¢ (2016) predpostavimo, da je en
oznacevalec na§ naucen model, drugega oznacevalca pa predstavljajo oznake v zlatem

standardu.

Krippendorfova alfa (Krippendorff, 2011) je opredeljena kot:

kjer Do predstavlja dejansko nestrinjanje med oznacevalci, De pa pri¢akovano nestrinjanje po

naklju¢ju. Meri nestrinjanja sta nadalje opredeljeni kot:

D, = lz Z Ock(sczk
n c k
D, = #Z Z Ne X Ny 82
¢ n(n—1) ¢ b k¢ ¢ ¢
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Argumenti Ock, N¢, Nk IN N predstavljajo vrednosti v koinciden¢ni matriki, ki bo predstavljena v
nadaljevanju. &, je diferencna funkcija med dvema oznakama in je definirana razli¢no glede
na tip oznak. Oznake ‘negativno’, ‘nevtralno’ in ‘pozitivno’ so diskretne in za dani problem jih
razumemo kot urejene ter jim pripiSemo urejene vrednosti, in sicer oznaki negativno -1, oznaki

nevtralno 0 in oznaki pozitivno 1. Diferen¢no funkcijo nato definiramo kot:

6(c,k) =|c—k| ¢,k e {-1,0,1}

Opazimo lahko, da dana diferen¢na funkcija poda razliko 1 med dvema sosednjima razredom,
negativnim in nevtralnim ter pozitivnim in nevtralnim, in razliko 2 med dvema skrajnima
razredoma. Na ta nacin napake med skrajnima razredoma Stejemo kot hujSe v primerjavi z

napakami med sosednjima razredoma, ¢esar druge uporabljene mere niso upostevale.

Za izdelavo koinciden¢ne matrike moramo najprej predstaviti oznake nasih dveh oznacevalcev
za vsak primer v testni mnozici. To storimo v tako imenovani zanesljivostni matriki, kjer vsaka
vrstica predstavlja enega oznacevalca, vsak stolpec pa enoto, ki sta jo oznacevalca

ocenila. Primer zanesljivostne matrike je predstavljen v Tabeli 4.3.

Tabela 4.3: Primer zanesljivostne matrike za na$ problem

Primeri Besedilo 1 Besedilo 2 Besedilo N

Model

Zlati standard

Podatke iz zanesljivostne matrike nato predstavimo v koinciden¢ni matriki (glej Tabelo 4.4), v
kateri so na oseh c in k predstavljene vse oznake, s katerimi sta oznaCevalca lahko oznacila
posamezne primere. Vsak vnos v matriki predstavlja Stevilo primerov, za katere sta oznacevalca
podala oceni iz stolpca in vrstice. Opazimo lahko, da je stevilo vseh parov oznak v koinciden¢no
matriko vneseno dvakrat, enkrat kot par c-k, enkrat kot par k-c. Koinciden¢na matrika je
simetri¢na po diagonali, pri ¢emer so primeri, kjer sta oznacevalca primere oznacila z enakima
oznakama, vneseni po diagonali. Na robovih koinciden¢ne matrike imamo vsote vrednosti po

vrstici ali stolpcu, n pa predstavlja Stevilo vseh parov 0znak.
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Tabela 4.4: Primer koinciden¢ne matrike za dani problem

K K k
C Ock e e Nc
C Ne
C Ne
Nk Nk Nk n=2N

Alfa doseze vrednost 1, ko se oznacevalci popolnoma strinjajo, in vrednost 0, ko se oznacevalci

strinjajo zgolj po nakljucju.

5 REZULTATI

V tem poglavju predstavljamo rezultate vseh petih naucenih modelov. Kot osnovo za
primerjanje zmogljivosti modelov, kot smo jih ocenili z metrikami, opisanimi v poglavju 4.4,
smo uporabili modela iz Bu&ar, Znidar§i¢ in Povh, 2018. Tudi ta modela sta naucena za
prepoznavanje sentimenta v novicah na isti podatkovni zbirki, pri ¢emer model na podlagi
metode podpornih vektorjev (SVM) dosega visjo klasifikacijsko to€nost, model, nauen na

podlagi metode naivnega Bayesa (NBM), pa dosega visjo oceno F1.

Ker avtorji v izvirnem ¢lanku niso posredovali podatkov o toéni razdelitvi podatkovne zbirke
na ucne in testne mnozice, Smo domnevali, da neposredna primerjava modelov iz obeh §tudij
ni povsem realna. Razli¢na razdelitev podatkov na u¢no in testno mnozico namre¢ lahko vpliva
na rezultate validacije. Zato smo modela na podlagi metod podpornih vektorjev in naivnega
Bayesa, kot sta opisana v izvirnem ¢lanku, znova naucili na nasi razdelitvi podatkovne zbirke.
Na nasi razdelitvi sta oba modela dosegla nizje rezultate. Razlog je morda manjsa velikost u¢ne
mnozice, ki pri naSem eksperimentu predstavlja 80 % izvirnega korpusa, medtem ko so ucne
mnozice iz izvirnega ¢lanka vsebovale 90 % izvirnega korpusa. Rezultate modelov nevronskih

mrez in modelov, ki smo jih vzeli za osnovo, predstavljamo v Tabeli 5.1.
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Ker si vsi modeli nevronskih mreZ delijjo isto arhitekturo, ki zdruzuje dve vrsti znacilk, smo se
odlo¢ili, da izvedemo tudi krajSo Studijo, ki primerja, v kak$ni meri posamezna vrsta znacilk

prispeva k rezultatom klasifikacije. Opis in rezultate te Studije objavljamo koncu poglavja.

5.1 Rezultati glavne Studije

Rezultati modelov, skupaj z rezultati modelov iz Budar, Znidarsi¢ in Povh (2018) ter rezultati
osnovnih modelov iz ponovljenega poizkusa, so prikazani v Tabeli 5.1. V primerjavi z
osnovnimi modeli, ki so bili nauceni na nasi razdelitvi podatkovne zbirke, dosegajo vsi modeli
nevronskih mrez opazno boljSe rezultate tako po klasifikacijski tocnosti kot po oceni F1. V
primerjavi z modeli iz izvirnega ¢lanka je zmogljivost naucenih modelov nevronskih mrez
primerljiva s poro¢animi rezultati. Modela, ki najslabse klasificirata, LSTM_BOW+TPROC in
LSTM_BOW+TPROC+REF, se glede na to¢nost povsem priblizata SVM-ju, medtem ko po
oceni F1 zaostajata za priblizno 2 %. Dober rezultat doseZze najenostavnej§i model
LSTM BOW, ki je po natancnosti izenacen s SVM-jem, Ceprav ocene F1 ne izboljsa v
primerjavi z naSima najSibkejSima modeloma. Najboljse rezultate dosegata nevronska modela
s popravljenimi vektorskimi vlozitvami LSTM BOW-+REF in LSTM BOW+REF2. Glede na
klasifikacijsko to¢nost sta oba modela povsem izenac¢ena s SVM-jem, pri cemer ga drugi model

celo preseze za 0,25 %, po oceni F1 pa se NBM-ju priblizata na 2,5 % razlike.

Zanimiva je tudi primerjava modelov nevronskih mreZz med sabo. Kljub temu, da se metode
predobdelave besedila smatrajo kot zelo uc¢inkovite pri u¢enju klasifikacijskih modelov, se je v
nasi raziskavi izkazalo ravno nasprotno. Ne samo, da pri modelih LSTM_BOW+TPROC in
LSTM_BOW+TPROC+REF, ki uporabljata bolj izrazito predobdelavo vhodnih besedil, ni
opaziti izboljSav, zdi se tudi, da sama predobdelava besedila rezultate celo nekoliko poslabsa.
Vnasanje informacij o sentimentu v vektorske vlozitve je imelo nekoliko boljsi vpliv. Oba
modela, ki sta wuporabljala popravljene vektorske vlozitve, LSTM BOW++REF in
LSTM_BOW-+REF?2, sta bila po klasifikacijski to¢nosti primerljiva z osnovnim SVM-jem, v

primerjavi z ostalimi modeli nevronskih mrez pa sta izboljSala oceno F1 za priblizno 1 %.
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Tabela 5.1: Primerjava rezultatov modelov, naucenih v sklopu te diplomske naloge, in osnovnih

modelov s poudarjenimi najboljsimi rezultati, ki smo jih dosegli v okviru trenutne raziskave

Model Tocnost F1
SVM (porocano) 66,5 % 63,4 %
NBM (porocano) 64,3 % 65,9 %
SVM (ponovljen poizkus) 62,7 % 59,0 %
NBM (ponovljen poizkus) 53,8 % 24,57 %
LSTM+BOW 66,5 % 61,6 %
LSTM+BOW+TPROC 66 % 61,1 %
LSTM+BOW+TPROC+REF 65,9 % 61 %
LSTM+BOW+REF 66,4 % 62,1 %
LSTM+BOW+REF2 66,7 % 62,5 %

Kljub boljsim rezultatom pa je vpliv metode popravljanja vektorskih vlozitev glede na
sentiment Se vedno dokaj zanemarljiv. Predvidevamo, da celotna metoda temelji na prevec
optimisti¢ni predpostavki. Pri trenutnih kontekstualnih modelih vektorskih vlozitev se sicer
resda lahko zgodi, da imata dve besedi iste besedne vrste, ki se pojavljata v izjemno podobnih
kontekstih, kot na primer besedi dober in slab, lahko podobno vektorsko vlozitev, ¢eprav
izrazata nasprotni pomen. Vendar ¢e na hitro pois¢emo nekaj takih primerov (glej Sliko 5.1 in
Sliko 5.2) in njihovih najblizjih sosedov, hitro opazimo, da je ta primer prej izjema kot pravilo.
V bliZnji okolici vecine besed se namre€ nahajajo njihove sopomenke, ki imajo podoben pomen

in prakti¢no vedno isti sentiment.
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Embedding Viewer Download models
Query Maximum Rank
vesel 100000 e
Language Attribute
Slovenian (Web, 2015) Word form [character ngrams]

SEARCH

Similarity Rank
presrecen 0.796 63270
veseli 0.784 1660
Vesel 0.783 9854
ponosen 0.764 7953
vesela 0.760 3641
srecen 0.755 6006

Slika 5.1: Prikaz najbolj podobnih vektorskih vlozitev za besedo vesel

Embedding Viewer sl
Query Maximum Rank
zanimiv 100000 ==
Language Attribute
Slovenian (Web, 2015) Word form [character ngrams]
SEARCH

Similarity Rank
atraktiven 0.820 31841
zabaven 0.803 8309
Zanimiv 0.789 14047
privlagen 0.779 14313
fascinanten 0.764 78461 °
navdusujoé 0.763 80915

Slika 5.2: Prikaz najbolj podobnih vektorskih vloZitev za besedo zanimiv

S pregledom matrik zmot posameznih nau¢enih modelov (glej Slike 5.3-5.7) pridobimo boljsi
vpogled v napake, ki jih delajo modeli pri napovedovanju sentimenta. Opazimo lahko, da
matrike zmot vseh modelov, ne glede na razlike v predobdelavi podatkov, kazejo dokaj

konsistentno sliko. Modeli najmanj napak delajo pri klasifikaciji nevtralnih primerov, nekoliko
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slabSe se odrezejo pri klasifikaciji negativnih primerov, najslabSe pa klasificirajo pozitivne
primere. Ta razporeditev je konsistentna z neuravnotezenostjo primerov v uporabljenem
korpusu podatkov, ki v primerjavi z nevtralnimi primeri vsebuje skoraj dvakrat manj negativnih
primerov in Kar trikrat manj pozitivnih primerov. Nadalje modeli ne delajo veliko napak med
dvema skrajnima sentimentoma, negativnim in pozitivnim. Pri vseh modelih je skupno Stevilo
takih napak na testni mnozici namre¢ manjse od 20. Vecino napak tako modeli naredijo pri
klasifikaciji negativnih in pozitivnih primerov v nevtralne. To je Se posebej ocitno pri
pozitivnem razredu, ki je tudi edini razred, pri katerem vsi modeli ve¢ primerov klasificirajo

napacno kot pravilno.

Matrika zmot za model LSTM_BOW
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Slika 5.3: Matrika zmot za model LSTM_BOW
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Matrika zmot za model LSTM_BOW+TPROC
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Slika 5.4: Matrika zmot za model LSTM_BOW+TPROC
Matrika zmot za model LSTM_BOW+TPROC+REF
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Slika 5.5: Matrika zmot za model LSTM_BOW+TPROC+REF
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Matrika zmot za model LSTM_BOW+REF
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Slika 5.6: Matrika zmot za model LSTM_BOW+REF
Matrika zmot za model LSTM_BOW+REF2
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Slika 5.7: Matrika zmot za model LSTM_BOW+REF2

Rezultate zadnje mere, Krippendorfove alfe, predstavljamo posebej v Tabeli 5.2, ker je ne
moremo neposredno primerjati z osnovnimi modeli, saj v izvirnem ¢lanku za te modele ni

porocana. Nasi modeli dosegajo podobne vrednosti v obsegu 0,52 do 0,54, kar oznacuje zmerno
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strinjanje z oznakami iz zlatega standarda. Ceprav matrika zmot kaZe na precej malo napak med
dvema skrajnima razredoma, ki bi bolj vplivale na nizjo vrednost Krippendorffove alfe, ta Se
vedno ostaja zmerna, kar kaze na precej veliko negotovost modelov pri klasifikaciji v nevtralni
razred. Tudi pri tej meri se znova pokazejo trendi kot pri drugih merah, in sicer najmanjSe
vrednosti, 0,52 dosegajo modeli s temeljitejSo predobdelavo besedil, najvecjo, 0,54 pa model s

popravljenimi vektorskimi vlozitvami.

Tabela 5.2: Krippendorfova alfa modelov nevronskih mrez, nauc¢enih v okviru trenutne

raziskave s poudarjeno najvisjo dosezeno vrednostjo

Model Krippendorfova a
LSTM+BOW 0,53
LSTM+BOW+TPROC 0,52
LSTM+BOW+TPROC+REF 0,52
LSTM+BOW+REF 0,53
LSTM+BOW+REF2 0,54

5.2 Rezultati primerjave napovedne u¢inkovitosti posamezne skupine znac¢ilk

V zadnjem delu tega poglavja bomo predstavili Se rezultate primerjave napovedne u¢inkovitosti
posamezne skupine znacilk nevronskih modelov. Vsi nauc¢eni modeli si delijo isto arhitekturo
z dvema obdelovalnima cevovodoma. En cevovod je sestavljen iz rekurentnih nevronskih mrez
z dolgorocnimi in kratkorocnimi pomnilnimi celicami, ki iz vhodnih besedil samodejno
izlus¢ijo znacilke, drugi cevovod pa vhodna besedila predstavi v obliki TF-IDF matrike.
Napovedno ucinkovitost posamezne vrste znacilk smo preverjali tako, da smo iz arhitekture
odstranili en obdelovalni cevovod in model na uéni mnozici naucili samo s pomocjo preostalih
znaCilk. Za vsak model smo nato izracunali klasifikacijsko to¢nost in oceno F1 ter rezultate

primerjali. Shemo eksperimenta predstavlja Slika 5.8.
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Slika 5.8: Priprava arhitekture modelov za primerjavo vpliva znacilk na klasifikacijo

Kljub temu, da imamo samo dva cevovoda, smo v tej Studiji naucili tri modele. En model je

vseboval samo cevovod z rekurentnimi nevronskimi mrezami, dva pa s TF-IDF utezmi. Razlika

med modeloma s TF-IDF utezmi je ta, da je bila predobdelava vhodnih besedil pri enem od

modelov, po vzoru glavne $tudije, bolj temeljita. Rezultati vseh treh modelov z opisom

predobdelave besedil so predstavljeni v Tabeli 5.3.

Tabela 5.3: Rezultati primerjave napovedne u¢inkovitosti posamezne vrste znacilk

Znacilke Predobdelava besedila Tocnost F1

Samodejno generirane z Sprememba velikih ¢rk v 62,5 % 62,5 %

LSTM plastmi male

TF-IDF matrika Sprememba velikih ¢rk v 65 % 65 %
male

TF-IDF matrika Sprememba velikih ¢rk v 64,7 % 64,7 %

male, odstranitev Stevilk,
neinformativnih besed in

locil
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Rezultati kaZejo, da so TF-IDF utezi za podani problem nekoliko bolj u€inkovite, saj so rezultati
za priblizno 2,5 % boljsi, kot ¢e znacilke generira rekurentna nevronska mreza. Kljub temu se
kombiniranje obeh vrst znacilk Se vedno izkaze za najucinkovitejse, saj noben od modelov, ki

uporablja samo eno vrsto znacilk, ne dosega uc¢inkovitosti modelov iz glavne Studije.

Ce primerjamo modela s samo TF-IDF utezmi, opazimo, da je pri modelu, ki kot vhod prejme
temeljiteje predobdelano besedilo, opazen rahel padec uéinkovitosti v primerjavi z drugim
modelom. Ceprav je odstopanje izjemno majhno, rezultat tudi tukaj nakazuje, da predobdelava
besedil na tem problemu poslabsa napovedno uc¢inkovitost kon¢nega modela, kar se ne sklada

z ugotovitvami iz literature.

6 ZAKLJUCEK

V okviru diplomske naloge smo se osredotocili na problem samodejnega zaznavanja sentimenta
v slovenskih novicah, problema, ki zaenkrat Se ni bil podrobno raziskan. Cilj naloge je bil razvoj
modela, ki bi uspe$no napovedal sentiment v novicah, kot ga dojema povprecen slovenski
bralec. Problem smo zastavili kot klasifikacijski problem, kjer smo poskusali novice

kategorizirati v eno od treh kategorij: negativno, pozitivno in nevtralno. V ta namen smo razvili
arhitekturo nevronskih mrez, ki posamezno novico predstavi na dva nacina, in sicer s pomocjo
vektorskih vlozitev in kot matriko n-gramov s TF-IDF utezmi. Kot zlati standard za ucenje
modela smo vzeli korpus novic SentiNews, ki vsebuje 10.427 novic, ro€no oznacenih s
sentimentom. Skupaj smo naucili Sest modelov z enako arhitekturo, ki so se rahlo razlikovali v
predstavitvi besedil. Kot osnovo za primerjavo rezultatov smo vzeli rezultate modelov iz Bucar,
Znidar$i¢ in Povh, 2016, ki so po nasih informacijah tudi edini modeli, ki se ukvarjajo s
podobno problematiko. Ker so bili modeli v ¢lanku nauceni na drugacni razdelitvi podatkovne
zbirke, smo modele, kot so opisani v izvirnem ¢lanku, tudi sami naucili na nasi razdelitvi.
Modele nevronskih mrez smo nato primerjali tako z rezultati iz ponovljenega poskusa kot z

rezultati modelov iz izvirnega Clanka.

Rezultati raziskave so vzpodbudni, saj so naSi modeli rezultate iz ponovljene Studije gladko

presegli. Poleg tega so dosegli povsem primerljivo klasifikacijsko to¢nost z najboljSimi
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osnovnimi modeli iz izvirnega ¢lanka ter se jim po oceni F1 povsem priblizali. Tako smo
potrdili prvo hipotezo, da so lahko nevronske mreze konkuren¢ne tudi na podrocju analize
sentimenta, kjer navadno prevladujejo bolj tradicionalne metode strojnega ucenja, predvsem
metoda podpornih vektorjev. Hkrati smo potrdili tudi drugo hipotezo, in sicer, da se lahko
modeli na osnovi nevronskih mrez, ki navadno zahtevajo vecje koli¢ine podatkov, uspesno
ucijo tudi na manjsih korpusih. Vse naSe modele smo naucili na korpusu, ki vsebuje zgolj okrog

10.000 podatkov.

Za konec smo opravili Se pregled vpliva posamezne vrste znacilk na rezultate klasifikacije.
Studijo smo opravili tako, da smo nau¢ili tri modele, pri vsakem pa izlogili eno od vrst znaéilk.
Skladno s preverjeno literaturo so rezultati pokazali, da so n-grami s TF-IDF utezmi nekoliko
bolj diskriminativni za klasifikacijo kot samodejno generirane znacilke rekurentnih plasti.
Kljub temu modeli s samo eno vrsto znacilk ne dosegajo tako visoke klasifikacijske to¢nosti
kot modeli, ki uporabljajo kombinacijo obeh.Verjamemo, da arhitektura, uporabljena v tej
diplomski nalogi, Se ni dosegla mej zmogljivosti. Za zacetek bi bilo treba hiperparametre
modela dodatno optimizirati. Treba je namre¢ pripomniti, da smo vrednosti hiperparametrov
izbrali glede na vrednosti, ki v praksi dosegajo ugodne rezultate, niso pa nujno optimalne za
dani problem. S pomocjo tehnike mreznega iskanja (ang. grid search) ali naklju¢nega iskanja

(ang. random search) bi lahko poskusili te vrednosti optimizirati, kar bi lahko prineslo nekaj

dodatnih odstotkov pri klasifikacijski tocnosti.

Studije, navedene v poglaviju 2.2, poro¢ajo o ugodnih rezultatih analize sentimenta v novicah
ob vnosu dodatne informacije o sentimentu v model. V nasi $tudiji smo to dosegli tako, da smo
informacijo o sentimentu vnesli v vektorske vloZzitve, in sicer tako, da smo jih na podlagi
informacij iz leksikona sentimenta prilagodili v vektorskem prostoru. Drugi avtorji poro¢ajo 0
dobrih rezultatih pri vpeljavi informacij iz leksikona sentimenta neposredno v TF-IDF matriko.
Ker nasa arhitektura kot vhod prejme tako samodejno generirane znacilke kot TF-IDF utezi, bi
lahko dodatna vpeljava informacij o sentimentu v TF-IDF matriko ali kot dodatne znacilke

pozitivno vplivala na rezultate klasifikacije.

Pogosto pristop za zmanjSevanje dimenzionalnosti vhodnih podatkov je izbira najbolj
reprezentativnih znacilk. To omogoca, da dodatno zmanjSamo Sum, ki ga vnesemo v model, in
naceloma pozitivno vpliva na rezultate klasifikacije. V okviru nase raziskave ta postopek sicer

izvajamo na samodejno generiranih znacilkah, in sicer tako, da izberemo zgolj znacilke z
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ey

primer za vsako TF-IDF utez v matriki izracunali korelacijo z napovednimi razredi in modelu
podali samo N znadilk, ki najbolje korelirajo z napovednim razredom. Pri tem pristopu je treba
sicer pripomniti, da na ta naCin uvajamo Se en hiperparameter, in sicer Stevilo izbranih znacilk,

ki bi ga bilo treba dodatno optimizirati.

Cilj diplomske naloge je bil razviti model nevronskih mrez, ki bi se pri analizi sentimenta v
novicah ¢im bolj priblizal ¢loveski presoji, kar smo tudi dosegli. Nauceni model, ki je dosegel
najboljse rezultate, je na voljo kot spletna storitev na spletnem naslovu classify.ijs.si prek
dostopne tocke /sentiment/slo_sentiment. Poleg tega objavljamo izvorno kodo in naucene utezi
za vse modele na spletnem naslovu https://gitlab.com/Andrazp/analiza_sentimenta_
v_novicah.git. Koda omogoca ponovitev poizkusa na testni mnozici ali uporabo naucenih

modelov na povsem novi zbirki podatkov.
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