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Povzetek
Podrocje analize sentimenta v novicah se v zadnjem casu vse pogosteje uporablja predvsem v okviru napovedovanja gibanja finan¢nih
trgov, vendar je za slovenski jezik Se dokaj slabo raziskano. V okviru te raziskave smo zasnovali arhitekturo na osnovi nevronskih
mreZ, ki za klasifikacijo uporablja kombinacijo samodejno generiranih znacilk s pomocjo slojev s povratno zanko in TF-IDF obteZitev.
Modeli, ki uporabljajo omenjeno arhitekturo, dosegajo primerljive rezultate z Ze obstojecimi modeli in so sposobni u¢inkovitega ucenja

na korpusih v velikosti okrog 10.000 dokumentov.

1. Uvod

Mnenja in subjektivni odnos ali sentiment do
dolocenega subjekta so ljudem zelo pomembni pri vsa-
kodnevnem 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 razlicnih izdelkih ter svoj
odnos do raznih tem in oseb, od politikov do podjetnikov.
Spletne trgovine omogocajo, da kupci o dolocenem izdelku
oddajo svoje mnenje in oceno, kar pomaga tako drugim
potencialnim kupcem kot trgovini sami, da lahko lazje
oceni priljubljenost prodajanih izdelkov. Novicarske plat-
forme 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 prakticno nemogoce ro¢no pregledati. Zato se je
Ze precej zgodaj pojavilo zanimanje za izdelavo modelov
in sistemov, ki bi s pomocjo tehnik strojnega ucenja bili
sposobni samodejno analizirati mnenja v krajih in daljSih
oblikah besedil.

Najbolj zgodnji modeli, ki so se ukvarjali z analizo
mnenj, so se osredotocali predvsem na samodejno prepo-
znavanje mnenj o posameznih izdelkih v ocenah in komen-
tarjih 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 slede-
nje priljubljenosti svoje znamke v javnih objavah uporab-
nikov na spletu. Kmalu pa se je zanimanje zaelo usmer-
jati tudi na vrste besedil, ki naj bi nateloma nevtralno po-
dajale informacije in ne bi izrazale nobenega mnenja av-
torja ali njegovega subjektivnega pogleda na obravnavano
tematiko, kot so na primer novice. Analiza sentimenta v
novicah se pogosto uporablja na novicah iz finan¢ne do-
mene, kjer Stevilni raziskovalci poskuSajo na podlagi anali-
ziranega sentimenta napovedati gibanja na finan¢nih trgih.
Van de Kauter et al. (2015) navajajo, da imajo novice ne-
posreden vpliv na finanéne trge, saj dobre novice na¢eloma
spodbujajo, slabe novice pa omejujejo rast na trgu.
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Vecinoma se analiza mnenj in sentimenta zastavi kot
klasifikacijski problem, kjer se posamezna besedila klasi-
ficira v eno od predhodno definiranih kategorij. Najbolj
razSirjene tehnike strojnega ucenja na tem podrocju so me-
tode podpornih vektorjev, vendar se v zadnjem Casu tudi na
tem podro¢ju pojavlja vse ve¢ modelov globokih nevron-
skih mrez, ki dosegajo primerljive rezultate.

V zvezi s koli¢ino podatkov, ki je potrebna za ucenje
sposobnega modela, ni enotnega mnenja, saj je slednje pre-
cej odvisno od samega problema in velikosti modela. Kljub
temu empiri¢ni rezultati iz posameznih Studij 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 et al. (2016) so razvili arhitekturo globokih nevron-
skih mreZ za klasifikacijo daljSih dokumentov. Porocali so
o izboljSanju rezultatov na vseh Sestih preskusnih zbirkah
podatkov, pri Cemer sta dve manjsi zbirki podatkov vsebo-
vali ve¢ kot 300.000 primerov, tri ve¢je podatkovne zbirke
so vsebovale veC kot milijon primerov, najvecja pa vec kot
tri milijone primerov. Devlin et al. (2018) so na podlagi
variante nevronskih mrez, tako imenovane pozornosti (ang.
attention), razvili velik jezikovni model, imenovan BERT.
V ¢lanku porocajo, da je bil model naucen na dveh sicer ne-
oznacenih korpusih, BookCorpus, ki vsebuje 11.038 knjig v
celoti in 800 milijonov besed, in korpusu ¢lankov angleSke
Wikipedije, ki vsebuje 2.500 milijonov besed. Pridobi-
vanje tako velikih koli¢in podatkov, predvsem oznacenih,
je pogosto zelo drag in zamuden postopek, zato je ucenje
uspesnih klasifikacijskih modelov na omejenih virih aktua-
len problem.

Raziskovalni prispevki nasega dela so naslednji. Razvili
Smo nov sistem za zaznavanje senitmenta v novicah, ki te-
melji na arhitekturi globokih nevronskih mreZ in pokazali,
da dosega primerljive rezultate z dosedanjimi modeli, ki te-
meljijo na tradicionalnih metodah strojenga ucenja. Nada-
lje smo pokazali, da lahko na$ nevronski model u€inkovito
u¢imo tudi na manjSih podatkovnih mnozicah reda do
10.000 primerov.
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2. Namen ¢lanka

Ceprav se analiza sentimenta v novicah vse pogosteje
izvaja za vecje jezike, je to podrocje za slovens¢ino zaen-
krat Se precej neraziskano. Edini modeli, ki po nasih infor-
macijah obstajajo, so modeli, nauceni na podlagi metode
podpornih vektorjev. Cilj te raziskave je, da bi razvili mo-
del globokih nevronskih mreZz, ki bi uspesno napovedoval
sentiment v novicah, kot ga dojema povprecen slovenski
bralec. Pri tem si kot prvo hipotezo postavljamo trditev,
da je mogoce z modeli nevronskih mrez doseci primerljivo
klasifikacijsko to¢nost kot z drugimi tehnikami strojnega
ucenja.

Za na$ problem trenutno $e ni na voljo velike koli¢ine
kakovostno oznacenih podatkov. Tako bomo poskusali nase
modele nauciti na korpusu, ki vsebuje okrog 10.000 prime-
rov novic. NaSa druga hipoteza je, da je tudi s tako omejeno
koli¢ino podatkov mogoce izdelati model globokih nevron-
skih mreZ, ki uspesno modelira dani problem.

3. Pregled raziskav

Analiza sentimenta, v literaturi imenovana tudi ana-
liza mnenj, je vecdisciplinarno podro¢je na preseku
racunalnistva in jezikoslovja, ki spada v §irSe podrocje ob-
delave naravnega jezika (NLP). Ukvarja se z analizo in pre-
poznavanjem odnosa, Custev in mnenj ljudi do doloCenega
objekta. Zajema skupek tehnik iz racunalniske obdelave
naravnega jezika, s katerimi lahko iz besedila izvlecemo
subjektivne informacije (Beigi et al., 2016).

Tradicionalno se sentiment v besedilih razpoznava v od-
nosu do objekta sentimenta, tj. predmeta, pojma ali osebe,
na katero se izraZeni sentiment nanasa (Mejova, 2009). Pri-
meri objektov sentimenta v tvitih so izdelki dolocenega
podjetja, v ocenah filmov pa filmi.

Ceprav je tako razmerje med sentimentom v jezikovni
strukturi in objektom sentimenta precej razsirjeno, pa se ne-
kateri avtorji problema lotijo z druge perspektive. Namesto
vprasanja, kak$no 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 et al. (2008). NaSa raziskava se
osredotoCa na slednjo perspektivo sentimenta, in sicer na
nivoju dokumenta.

Na podrocju analize sentimenta v novicah avtorji pogo-
sto kombinirajo pristope z leksikoni sentimenta in algoritmi
strojnega ucenja. Taj et al. (2019) so sestavili svoj korpus iz
novic, objavljenih na portalu BBC, ter s pomocjo TF-IDF
obteZitev v vsaki novici poiskali klju¢ne besede. Nato so iz-
klju¢no na podlagi podatkov o sentimentu klju¢nih besed iz
leksikona sentimenta poskusali analizirati sentiment v po-
sameznih novicah. V okviru tehnik strojnega ucenja se za
ucenje modelov najpogosteje uporablja metoda podpornih
vektorjev. Kaur in Kaur (2015) sta s pomoc¢jo metode pod-
pornih vektorjev analizirala sentiment v novicah, napisanih
v jeziku pandZabi, pri cemer sta besedila obdelala s stan-
dardnimi metodami predobdelave, in sicer tokenizacijo, od-
stranjevanjem neinformativnih besed in krnjenjem. Pogo-
sto se v kombinaciji s strojnim ucenjem uporabljajo tudi le-
ksikoni sentimenta za podajanje dodatnih informacij o sen-
timentu v model. Lin et al. (2008) so analizirali sentiment v
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kitajskih novicah, kjer so uporabili metodo podpornih vek-
torjev, pri cemer so kot vhod uporabili ve¢ vrst znacilk, ki
so jih pridobili s kombinacijo predobdelave besedil v kor-
pusu in informacij iz leksikona sentimenta. Kot znacilke
so uporabili bigrame pismenk, posamezne besede, metapo-
datke o posamezni novici, pripone besed in sentiment po-
sameznih besed, ki so ga pridobili v leksikonu sentimenta.
Li et al. (2014) so podobno metodo uporabili za preverja-
nje vpliva novic na donosnost delnic. Naloga modelov je
bila predvideti gibanje cen delnic, pri ¢emer je bila ucna
mnozica sestavljena iz novic, kot napovedni cilj pa so upo-
rabili 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 sen-
timenta sestavili matriko sentimenta za celotno besedisce.
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 ucenje modela s pomocjo metode pod-
pornih vektorjev. Kumar et al. (2017) so novicam poskusali
dolociti sentiment kot zvezno vrednost v intervalu med -1
in 1, pri ¢emer je vrednost -1 predstavljala najbolj negati-
ven sentiment, vrednost 1 pa najbolj pozitiven sentiment.
Tudi oni so za ucenje uporabili metodo podpornih vektor-
jev 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 casu se tudi na podro¢ju analize sentimenta
vedno bolj pojavljajo modeli globokega ucenja, ki temeljijo
na nevronskih mrezah. Mansar et al. (2017) so za ana-
lizo sentimenta uporabili konvolucijske nevronske mreZze,
ki se sicer pogosteje uporabljajo v robotskem vidu. S
pomocjo konvolucijskih plasti so pridobili notranje pred-
stavitve posamezne novice iz uénega korpusa in jih nato
zdruzili z oceno sentimenta posamezne novice, ki so jo pri-
dobili s preprostim modelom VADER, ki temelji na pravi-
lih. Tako pridobljene znacilke so nato uporabili kot vhod
v koncni klasifikator, ki je temeljil na polnopovezani ne-
vronski mreZi. Razen tokenizacije se metod predobdelave
besedil niso posluZevali. Njihov model je bil leta 2017 naj-
boljsi 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 rocno generiranimi znacilkami, drugega pa na
podlagi dvosmernih nevronskih mreZ s povratno zanko z
dolgo-kratkorocno pomnilno celico (ang. bidirectional re-
current neural networks with long-short term memory ali
BILSTM). V svojem eksperimentu porocata, da je njihov
nevronski model dosegel za 4-6 odstotkov viSjo tocnost v
primerjavi z metodo podpornih vektorjev.

Kljub temu, da Stevilne od navedenih raziskav upora-
bljajo predhodno naucene besedne vektorske vloZitve za
predstavitev vhodnih besedil, Yu et al. (2017) navajajo,
da slednje naceloma ne zajamejo dovolj podatkov o sen-
timentu, saj nosijo samo informacijo o kontekstu posame-
zne besede. Tako imamo lahko besede, ki se uporabljajo
v zelo podobnih kontekstih, izraZajo pa povsem nasproten
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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 informa-
cije o sentimentu v vektorske vloZitve so se lotili tako, da so
vzeli javno dostopne predhodno naucene vektorske vlozitve
in jih na podlagi informacij iz leksikona sentimenta prila-
godili. 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 nev-
tralen 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 senti-
mentu iz leksikona sentimenta med besedo iz mnoZice in
ciljno besedo. Ko je bil seznam besed sestavljen, so vek-
torsko vlozitev ciljne besede posodobili tako, da je bila
bliZze vektorskim vloZitvam na vrhu seznama, ki so ji bile
po sentimentu podobne, in dlje od vektorskih vloZitev be-
sedam na dnu seznama, ki so se po sentimentu od ciljne
besede razlikovale. Da bi preprecili preveliko spremembo
izvirnega vektorskega prostora in posledi¢no izgubo kon-
tekstualnih informacij, so dodali omejitev, ki je dolocala,
koliko se lahko posodobljeni vektor ciljne besede najvec
razlikuje od izvirnega vektorja. Metodo posodabljanja vek-
torjev so preizkusili na dveh predhodno naucenih javno do-
stopnih vektorskih vlozitvah Word2vec in GloVe. Poso-
dobljene in izvirne vektorske vloZitve so nato uporabili na
problemih binarne in petrazredne klasifikacije sentimenta,
pri Cemer so modele ucili na podatkih iz korpusa SST (So-
cher et al., 2013). V primerjavi rezultatov avtorji poro¢ajo
o 1,5-odstotni izboljSavi za vektorje GloVe in 1,7-odstotni
izboljSavi za vektorje Word2vec na problemu binarne kla-
sifikacije ter o 1,5-odstotni izboljSavi za oboje vektorje na
problemu petrazredne klasifikacije.

Podrocje analize sentimenta v novicah v slovenskem je-
ziku je zaenkrat Se precej neraziskano. Bucar et al. (2018)
so na korpusu novic, ki so ga sami sestavili in tudi javno
objavili, naucili 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 ucinkovite modele, ki so bili nauceni
za razlikovanje sentimenta glede na tri kategorije, nega-
tivno, nevtralno in pozitivno, smo v tej raziskavi uporabili
kot osnovo za primerjavo nasih nau¢enih modelov.

4. Metodologija dela

V tem poglavju predstavimo metodoloski pristop, ki
smo ga uporabili za izvedbo eksperimenta.  Najprej
opiSemo podatkovno mnoZico, ki smo jo uporabili za
ucenje modelov in njihovo evalvacijo. Nato opiSemo ar-
hitekturo nevronskih mrez, ki smo jo uporabili za nase mo-
dele, ter postopek ucenja vseh petih modelov analize senti-
menta v novicah. Poglavje zaklju¢imo z opisom postopka
validacije nau¢enih modelov.

4.1.

Za namene razvoja modelov za zaznavanje sentimenta
v slovenskih novicah smo uporabili korpus slovenskih no-

Opis podatkov
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vic SentiNews (Bucar et al.,, 2018), ki je sestavljen iz
10.427 novic z ekonomsko, finan¢no in politicno vsebino.
Novice so bile zbrane na petih najbolj branih slovenskih
spletnih novinarskih portalih, in sicer 24ur, Dnevnik, Fi-
nance, Rtvslo in Zurnal24, v obdobju med 1. septem-
brom 2007 in 31. decembrom 2013. Novice je Sest
oznacevalcev ro¢no oznacilo na treh stopnjah granularno-
sti, in sicer na nivoju besed, povedi in celotnega doku-
menta. Med oznaCevanjem so morali oznacevalci senti-
ment v novicah oznaciti s staliS¢a povprecnega sloven-
skega bralca, pri cemer so odgovorili na vprasanje, kakSne
obcutke so dozivljali po branju novice. Za ucenje mo-
delov smo uporabili kon¢ne oznake, ki posamezno no-
vico v korpusu oznacijo kot negativno, nevtralno ali pozi-
tivno. Oznaceni del korpusa tako vsebuje 3337 negativ-
nih, 5425 nevtralnih in 1665 novic, kar kaZe na dokaj dra-
sti¢no neuravnotezenost kategorij. Ker so mere strinjanja
med oznacevalci najvi§je pri oznakah na ravni dokumenta,
smo se odlocili, da bomo za namene nadzorovanega ucenja
modela uporabili oznake na tej ravni.

Po podrobnejsem pregledu podatkov smo ugotovili, da
so doloCeni primeri v korpusu izjemno kratki. Naceloma
pri teh primerih ve€inoma ne gre za celotno novico, temvec
samo za podpise pod slikami, ki so sestavljeni iz ene do treh
povedi. Takih priemrov je sicer malo, vendar se po sami
zgradbi in informativnosti moc¢no razlikujejo od ostalih pri-
merov. Da v modele ne bi vnasali nepotrebnega Suma, smo
se odlocili, da bomo zato iz korpusa odstranili vse primere,
ki so sestavljeni iz manj kot petih povedi. Takih primerov je
bilo v korpusu 307, tako da je nas kon¢ni korpus vseboval
10.120 oznacenih primerov.

4.2. Zasnova eksperimenta

Za modeliranje sentimenta novic smo naucili klasifika-
cijski 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 pred-
hodno naucene 300-dimenzionalne vektorske vloZitve Fast-
text (Grave et al., 2018). Tako smo dobili matriko velikosti
R*™_Kijer je d $tevilo besed v novici, m pa dimenzija vek-
torske vloZitve.

Novice v korpusu so razli¢ne dolZine, za zagotavljanje
racunsko ucinkovitih matri¢nih operacij med u¢enjem mo-
dela pa moramo nevronski mreZi s povratno zanko posre-
dovati vhodne podatke enake dolZine. Zato smo posame-
zne novice po potrebi skrajsali ali podaljsali. Posamezno
novico smo podaljsali tako, da smo konec matrike zapol-
nili z ni¢elnimi vektorji, ki ne predstavljajo besed. DolZino
novic smo glede na porazdelitev dolZin novic v korpusu,
predstavljeni na Sliki 1, dolocili na 500 besed.

Predobdelane novice smo tako poslali v sloj s povratno
zanko z LSTM celicami s 120-dimenzionalnimi skritimi
plastmi. V vsakem koraku obdelave sloj s povratno zanko
prejme kot vhod vektorsko vloZitev posameznega elementa
vhodne sekvence in jo preslika v 120-dimenzionalno notra-
njo vektorsko predstavitev. Za namene regularizacije smo
na sloju LSTM uporabili izpust neposredno na nevronih kot
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Slika 1: Porazdelitev dolZin besedil v korpusu glede na Stevilo besed

tudi na povratnih zankah. Parameter p, ki doloCa verjetnost
izpusta posameznega nevrona ali zanke, smo za obe vrsti iz-
pusta nastavili na 0,4. Na izhodu iz sloja s povratno zanko
smo nato uporabili operacijo globalne izbire maksimalnih
vrednosti (ang. global max pooling) prek vseh notranjih
vektorskih predstavitev, ki jih mreZa generira pri obdelavi
sekvence. Na ta nacin smo Zeleli, da model med samo-
dejno generiranimi notranjimi predstavitvami besedila upo-
rabi samo tiste, ki najbolje predstavljajo vhodno besedilo.
Na ta nacin smo dodatno zmanj$ali dimenzionalnost vhoda,
tako da smo izbrali zgolj najbolj diskriminativne znacilke.

Tudi v drugem obdelovalnem cevovodu smo vsako vho-
dno besedilo iz uéne mnoZice najprej tokenizirali. Nato
smo izdelali dve matriki s TF-IDF obtezitvami. V prvi
matriki smo obtezili vse besedne N-grame dolZine od 1
do 5, pri cemer smo dodali omejitev, da v kon¢no matriko
vklju¢imo zgolj tiste N-grame, ki se v u¢ni mnoZici pojavijo
vsaj petkrat. Na tak nacin smo nekoliko zmanjSali dimen-
zionalnost matrike, pri cemer smo predpostavljali, da tak
poseg odstrani vse izjemno redke besede in besedne zveze,
ki ne dodajo veliko teZe pri klasifikaciji, ter besede in be-
sedne zveze, ki so morda zatipkane. Vse tako pridobljene
N-grame smo obtezZili s sublinearno obteZitvijo. V drugi
matriki smo s TF-IDF utezmi obtezili vse N-grame, sesta-
vljene iz znakov dolZzine od 1 do 7. Tudi v tem primeru smo
iz kon¢ne matrike odstranili vse N-grame, ki se pojavljajo
manj kot 5-krat, preostale N-grame pa obteZili s subline-
arno obteZitvijo. Nato smo obe matriki zdruZili v eno TF-
IDF matriko dimenzije R™™", kjer n predstavlja Stevilo bese-
dil v uéni mnozici, m pa sStevilo znacilk. Matriki, ki smo jih
pridobili iz obeh obdelovalnih cevovodov, smo nato zdruzili
in posredovali polnopovezani nevronski mreZi, ki skrbi za
kon¢no klasifikacijo. MreZa je sestavljena iz ene skrite pla-
sti in ene izhodne plasti. Skrita plast vsebuje 150 nevronov,
kot aktivacijska funkcija pa je uporabljena funkcija Relu.

Kot regularizacijsko metodo smo tudi na tem sloju upo-
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rabili 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 funk-
cijo softmax, ki vrne verjetnostno porazdelitev vhodnega
parametra glede na ciljne oznake. Kot napovedani razred
nato vzamemo tisto ciljno oznako z najvecjo verjetnostjo.
Za bolj celovit pregled je opisana arhitektura grafi¢no pred-
stavljena na Sliki 2.

Opisano arhitekturo si deli vseh pet modelov, ki smo
jih naudili v sklopu te raziskave. Modeli se med seboj raz-
likujejo v predobdelavi vhodnih podatkov in uporabljenih
vektorskih vlozitvah besed. Pri modelu LSTM_BOW smo
vhodna besedila minimalno obdelali, in sicer smo zgolj vse
velike ¢rke v celotni novici spremenili v male. Pri modelu
LSTM_BOW+TPROC so bila vhodna besedila nekoliko te-
meljiteje predobdelana, in sicer smo iz besedil odstranili
vse Stevilke, neinformativne besede in loc¢ila. Pri mo-
delih LSTM_BOW+REF in LSTM_BOW+TPROC+REF
smo vektorske vloZitve na podlagi metode, opisane v po-
glavju 3., obogatili z informacijami o sentimentu besed.
Sentimente slovenskih besed smo pridobili v leksikonu
sentimenta JOB (Bucar et al., 2018). Leksikon JOB je
bil sestavljen na istem korpusu kot smo ga uporabili za
ucenje nasSega modela. Vendar so informacije iz leksi-
kona bile pridobljene s pomoc¢jo oznak na nivoju posa-
meznih povedi besedil v korpusu, medtem ko smo za
ucenje nasSih modelov uporabili oznake na nivoju bese-
dil. Modela se razlikujeta po predobdelavi besedil, in
sicer je bila za model LSTM_BOW+TPROC+REF upo-
rabljena temeljitejSa predobdelava, ki je bila uporabljena
tudi za model LSTM_BOW+TPROC. Pri zadnjem modelu
LSTM_BOW+REF2 so bila besedila enako minimalno ob-
delana kot pri modelu LSTM_BOW, uporabljene pa so
bile s sentimentom obogatene vektorske vlozitve. Za raz-
liko od ostalih modelov, kjer se vektorske vloZitve med
ucenjem niso posodabljale, smo jih v tem primeru med sa-
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Slika 2: Arhitektura modelov nevronskih mrez.

mim uc¢enjem modela dodatno prilagajali. S tem smo upali,
da bodo na podlagi podatkov iz u¢nega korpusa zajele do-
datne informacije, ki so specificne za podani problem, kar
bi pozitivno vplivalo na zmogljivost modela.

Izvirno podatkovno zbirko smo razdelili na u¢no in te-
stno mnoZico v razmerju 80:20. Vse modele smo naucili
s pomocjo stohasti¢nega gradientnega spusta z velikostjo
paketov 32. Utezi modelov smo med ucenjem prilagajali
z algoritmom ADAM (Kingma in Ba, 2014), pri ¢emer je
bila zaCetna ucna stopnja nastavljena na 0,001. Mdele smo
ucili 10 epoh, pri c¢emer smo v vsaki epohi model ucili na
celotni uéni mnoZici. UspeSnost naucenih modelov smo na
testni mnozici ocenili s pomoc¢jo dveh standardnih mer, in
sicer klasifikacijsko to¢nostjo in povprecno oceno F1.

5. Rezultati

V tem poglavju predstavljamo rezultate vseh petih
naucenih modelov. Kot osnovo za primerjanje zmogljivosti
modelov smo uporabili modela iz Bucar et al. (2018). Tudi
ta modela sta naucena za prepoznavanje sentimenta v novi-
cah na isti podatkovni zbirki, pri ¢emer model na podlagi
metode podpornih vektorjev (SVM) dosega visjo klasifika-
cijsko to¢nost, model, naucen na podlagi metode naivnega
Bayesa (NBM), pa dosega visjo oceno F1.

Za testiranje modelov so avtorji v izvirnem ¢lanku iz-
vedli 5 ponovitev 10-kratnega kriZznega preverjanja. Za-
radi znatno vi§je racunske zahtevnosti nasih modelov, ena-
kega nacina testiranja nismo mogli ponoviti, zato predpo-
stavljamo, da neposredna primerjava med dvema Studijama
ni povsem primerljiva. Zato smo modela na podlagi metod
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Tabela 1: Primerjava rezultatov modelov, naucenih v
sklopu te raziskave, in osnovnih modelov.
Model Toc¢nost F1
SVM (porocano v (Bucar et al., 2018)) 66.5 634
NBM (poroc¢ano v (Bucar et al., 2018)) 64.3 65.9
SVM (ponovitev poizkusa) 62.7 59.0
NBM (ponovitev poizkusa) 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

podpornih vektorjev in naivnega Bayesa, kot sta opisana
v izvirnem Clanku, znova naucili na nasi razdelitvi podat-
kovne zbirke. Na naSi razdelitvi sta oba modela dosegla
niZje rezultate. Rezultate modelov nevronskih mreZ in mo-
delov, ki smo jih vzeli za osnovo, predstavljamo v Tabeli 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 klasifi-
kacijski to¢nosti kot po oceni F1. V primerjavi z mo-
deli iz izvirnega ¢lanka je zmogljivost nau¢enih modelov
nevronskih mreZ primerljiva s poroanimi rezultati. Mo-
dela, ki najslabse klasificirata, LSTM_BOW+TPROC in
LSTM_BOW+TPROC+RETF, se glede na tocnost povsem
priblizata SVM-ju, medtem ko po oceni F1 zaostajata za
priblizno 2 %. Dober rezultat doseZe najenostavne;jsi model
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Slika 3: Matrika zamenjav najuspesnejSega nevronskega
modela LSTM_BOW+REF2.

LSTM_BOW, ki je po natan¢nosti izenaen s SVM-jem, iz-
boljsa pa tudi oceno F1 v primerjavi z nasSima najSibkejSima
modeloma. Najboljse rezultate dosegata nevronska modela
s popravljenimi vektorskimi vlozitvami LSTM_BOW+REF
in LSTM_BOW+REF2. Glede na klasifikacijsko tocnost
sta oba modela povsem izenacena s SVM-jem, pri cemer
ga drugi model celo preseze za 0,2%.

Zanimiva je tudi primerjava modelov nevronskih mrez
med sabo. Kljub temu, da se metode predobdelave bese-
dila smatrajo kot zelo ucinkovite pri ucenju klasifikacij-
skih modelov, se je v na$i raziskavi izkazalo ravno na-
sprotno. Ne samo, da pri modelih LSTM_BOW+TPROC
in LSTM_BOW+TPROC+REEF, ki uporabljata bolj izrazito
predobdelavo vhodnih besedil, ni opaziti izboljSav, zdi se
tudi, da sama predobdelava besedila rezultate celo neko-
liko poslabSa. VnaSanje informacij o sentimentu v vek-
torske vloZitve je imelo nekoliko boljsi vpliv. Oba mo-
dela, ki sta uporabljala popravljene vektorske vloZitve,
LSTM_BOW+REF in LSTM_BOW+REF?2, sta bila po kla-
sifikacijski to¢nosti primerljiva z osnovnim SVM-jem, v
primerjavi z ostalimi modeli nevronskih mreZ pa sta iz-
boljsala oceno F1 za 0,5-1 %.

S pregledom matrik zamenjav posameznih naucenih
modelov (glej Sliko 3) pridobimo boljsi vpogled v na-
pake, ki jih delajo modeli pri napovedovanju senti-
menta. V clanku smo vkljudili zgolj matriko zamenjav
najuspesnejSega nevronskega modela LSTM_BOW+REF2,
vendar matrike zamenjav vseh nevronskih modelov, ne
glede na razlike v predobdelavi podatkov, kazZejo dokaj
konsistentno sliko. Modeli najmanj napak delajo pri kla-
sifikaciji nevtralnih primerov, nekoliko slabse se odrezejo
pri klasifikaciji negativnih primerov, najslabse pa klasifici-
rajo pozitivne primere. Ta razporeditev je konsistentna z
neuravnoteZenostjo primerov v uporabljenem korpusu po-
datkov, ki v primerjavi z nevtralnimi primeri vsebuje skoraj
dvakrat manj negativnih primerov in kar trikrat manj po-
zitivnih primerov. Nadalje modeli ne delajo veliko napak
med dvema skrajnima sentimentoma, negativnim in pozi-
tivnim. Pri vseh modelih je skupno Stevilo takih napak na
testni mnoZzici namre¢ manjSe od 20. Vecino napak tako
modeli naredijo pri klasifikaciji negativnih in pozitivnih
primerov v nevtralne. To je Se posebej oCitno pri pozitiv-
nem razredu, ki je tudi edini razred, pri katerem vsi modeli
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ve¢ primerov klasificirajo napacno kot pravilno. Iz teh re-
zultatov lahko torej sklepamo, da je razpoznavanje skrajnih
sentimentov (pozitivnega in negativnega) v novicah dokaj
preprosta naloga za nevronske modele, precej teZje pa se
odlo¢ajo pri vmesnem nevtralnem razredu. Glede na to, da
so informacije v novicah podane veliko objektivneje kot v
nekaterih drugih vrstah besedil, na primer ocenah izdelkov,
lahko sklepamo, da vsebujejo tudi manj besed, ki izraZajo
mocan negativen ali pozitiven sentiment. Vsled pomanj-
kanja takih ocitnih nosilcev sentimenta, modeli tako pogo-
sto klasificirajo novice v vmesni nevtralni razred, ¢eprav so
morda te novice pri bralcih izzvale ustveno reakcijo.

Upostevati moramo tudi, da je vsak ucni (in testni) pri-
mer oznacen s konsenzom Sestih oznacevalcev. Poleg stri-
njanja oznacevalcev na celotni podatkovni zbirki, bi bilo
zato vredno raziskati nestrinjanje tudi na nivoju posame-
znih razredov. Ce bi se izkazalo, da je nestrinjanje med
oznacevalci precej veliko za novice, ki spadajo v nevtralni
razred, bi lahko slabSo sposobnost modela na takih prime-
rih pripisali tudi Sumu v podatkih. Na podlagi tega bi lahko
sklepali, da je konsistentno oznacevanje nevtralnih novic
trd oreh tudi za ljudi.

6. Primerjava napovedne ucinkovitosti
posamezne skupine znacilk

V zadnjem delu tega ¢lanka bomo predstavili Se rezul-
tate primerjave napovedne ucinkovitosti posamezne sku-
pine znacilk nevronskih modelov. Vsi nauceni modeli si
delijo isto arhitekturo z dvema obdelovalnima cevovodoma.
En cevovod je sestavljen iz nevronskih mreZ s povratno
zanko z dolgorocnimi in kratkoro¢nimi pomnilnimi celi-
cami, ki iz vhodnih besedil samodejno izluscijo 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 u¢ni mnoZici naucili
samo s pomocjo preostalih znacilk. Za vsak model smo
nato izracunali klasifikacijsko to¢nost in oceno F1 ter re-
zultate primerjali. Shemo eksperimenta predstavlja Slika
4.

Rezultati kaZejo, da so TF-IDF uteZi za podani problem
nekoliko bolj u¢inkovite, saj model s TF-IDF utezmi doseze
za 3,7 % visjo klasifikacijsko tocnost in za 5,8 % viSjo
oceno F1, kot ¢e znacilke generira nevronska mrezZa s po-
vratno zanko. Opazimo lahko tudi, da sta oba modela zelo
primerljiva z modeli iz glavne Studije, pri ¢emer model, ki
uporablja zgolj TF-IDF uteZi kot znacilke celo preseZe mo-
dele iz glavne Studije za 0,5 % po oceni F1.

7. Zakljucek

V raziskavi smo se osredotocili na problem samode;j-
nega zaznavanja sentimenta v slovenskih novicah, pro-
blema, ki zaenkrat Se ni bil podrobno raziskan. Cilj na-
loge je bil razvoj modela, ki bi uspes$no napovedal senti-
ment v novicah, kot ga dojema povprec€en slovenski bralec.
Problem smo zastavili kot klasifikacijski problem, kjer smo
poskusali novice kategorizirati v eno od treh kategorij: ne-
gativno, pozitivno in nevtralno. V ta namen smo razvili ar-
hitekturo nevronskih mrez, ki posamezno novico predstavi
na dva nacina, in sicer s pomocjo vektorskih vlozitev in kot

STUDENT PAPERS



Konferenca
Jezikovne tehnologije in digitalna humanistika
Ljubljana, 2020

TF-IDF
MATRIKA

|

‘ ZDRUZEVANJE ZNACILK ‘

|

‘ POLHNOPOVEZANI SLOJ (150) + RELU ‘

|

‘ [ZPUST (0,5) ‘

Y
‘ POLNOPOVEZANI SLOJ (ST. RAZREDOV) + SOFTMAX

Conference on
Language Technologies & Digital Humanities
Ljubljana, 2020

BESEDILO

WVLOZITVE (300d)

TF-I
MA

F
IKA

LSTM (120)

MAKS. VREDNOSTI (120)

IZPUST (0,5)

! |

‘ ZDRUZEVANJE ZNAGILK ‘

|

‘ POLHNOPOVEZANI SLOJ (150) + RELU ‘

|

‘ IZPUST (0,5) ‘

Y
‘ POLNOPOVEZANI SLOW (5T RAZREDOV) = SOFTMAX ‘

Slika 4: Priprava arhitekture modelov za primerjavo vpliva znacilk na klasifikacijo.

Tabela 2: Rezultati primerjave napovedne ucinkovitosti posamezne vrste znacilk.

Znacilke Predobdelava besedila Tocnost | F1
Samodejno generirane z LSTM plastmi | Sprememba velikih ¢rk v male | 61,4 % | 57,1 %
TF-IDF matrika Sprememba velikih ¢tk v male | 65,1 % | 62,9 %

matriko n-gramov s TF-IDF uteZmi. Za ucenje modelov
smo uporabili korpus novic SentiNews, ki vsebuje 10.427
novic, ro¢no oznacenih s sentimentom. Skupaj smo naucili
pet modelov z enako arhitekturo, ki so se rahlo razlikovali
v predstavitvi besedil. Kot osnovo za primerjavo rezultatov
smo vzeli rezultate modelov iz Bucar et al. (2018), ki so po
nasih informacijah tudi edini modeli, ki modelirajo ta feno-
men na slovenskih besedilih. Modeli v izvirnem ¢lanku so
bili evalvirani s petkratno ponovitivjo 10-kratne krizne va-
lidacije, Cesar zaradi racunske zahtevnosti nevronskih mo-
delov nismo mogli ponoviti. Da bi zagotovili primerljivost
rezultatov, smo modele, kot so opisani v izvirnem c¢lanku,
tudi sami naucili na nasi razdelitvi u¢ne in testne mnozice.
Modele nevronskih mrez smo nato primerjali tako z rezul-
tati iz ponovljenega poskusa kot z rezultati modelov iz iz-
virnega ¢lanka.

Rezultati raziskave so vzpodbudni, saj so nasi modeli
rezultate iz ponovljene Studije presegli. Poleg tega so dose-
gli povsem primerljivo klasifikacijsko to¢nost z najboljSimi
osnovnimi modeli iz izvirnega ¢lanka ter se jim po oceni
F1 povsem priblizali. Tako smo potrdili prvo hipotezo, da
so lahko nevronske mreze konkurenc¢ne tudi na podrocju
analize sentimenta, kjer navadno prevladujejo bolj tradici-
onalne metode strojnega ucenja, predvsem metoda podpor-
nih 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 manj$ih korpusih. Vse nase modele smo naucili na
korpusu, ki vsebuje zgolj okrog 10.000 novic.

Za konec smo opravili $e pregled vpliva posamezne vr-
ste znacilk na rezultate klasifikacije. Studijo smo opravili
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tako, da smo naucili dva modela, pri vsakem pa izlocili
eno od vrst znacilk. Rezultati so pokazali, da so n-grami
s TF-IDF utezmi nekoliko bolj diskriminativni za klasifi-
kacijo kot samodejno generirane znacilke plasti s povratno
zanko, pri ¢emer model s tako vrsto predstavitve besedil
celo preseZe modele iz glavne Studije glede na oceno F1.

Verjamemo, da arhitektura, uporabljena v tej raziskavi,
Se ni dosegla mej zmogljivosti. Za zacetek bi bilo treba
hiperparametre modela dodatno optimizirati. Treba je na-
mre¢ pripomniti, da smo vrednosti hiperparametrov izbrali
glede na vrednosti, ki v praksi dosegajo ugodne rezultate,
niso pa nujno optimalne za dani problem. S pomocjo teh-
nike mreZnega ali naklju¢nega iskanja bi lahko poskusili te
vrednosti dodatno optimizirati.

Trenutni nevronski modeli so nauceni in preizkuSeni na
novicah z ekonomsko, finan¢no ali politicno vsebino, ni
pa iz trenutnih rezultatov razvidno, kako bi se ti modeli
obnasali pri klasifikaciji novic z druga¢no vsebino. Pre-
izkus modelov na novicah iz drugih domen bi bolje oce-
nil moZnost prenosa in uporabe nasih modelov na razli¢nih
vrstah novic, vendar ker taka oznacena podatkovna zbirka
po nasih informacijah ne obstaja, prepus¢amo tak preizkus
modelov za nadaljnje raziskave.

Najnovejsi nevronski klasifikacijski modeli so osnovani
na predhodno naucenih jezikovnih modelih, med katerimi
sta najbolj znana modela BERT in XLM. Ti modeli so po-
membno izboljsali rezultate na Stevilnih nalogah na po-
drocju racunalniSke obdelave naravnega jezika, zato bi bila
njihova uporaba za modeliranje sentimenta v slovenskih
novicah zanimivo izhodi$Ce za nadaljnje raziskave.
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